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1.1 Tutkimuksen taustaa 
 
Suomessa alkoi vuonna 1997 erittäin laaja mäntypistiäistuho. Joukkoesiintymä levisi 
muutamassa vuodessa Oulun eteläpuolelta maan itärajalle asti. Vuonna 1999 Suomessa 
oli arviolta 500 000 hehtaaria tuhoista kärsiviä metsiä (Lyytikäinen-Saarenmaa & 
Tomppo 2002). Pilkkumäntypistiäisen (Diprion pini L.) (Hymenoptera: Diprionidae) 
toukat syövät mäntyjen (Pinus sylvestris) kaikkia neulasvuosikertoja hidastaen puiden 
kasvua altistaen puut myös muille tuhoille ja sairauksille. Puiden hidastunut kasvu ja 
varsinkin puiden kuoleminen aiheuttaa metsänomistajille taloudellisia tappioita, sillä 
puiden hakkuuajankohta lykkääntyy. Puut saatetaan myös hakata liian aikaisin uusien 
tuhojen pelossa, jolloin puista saatava tuotto on pienempi, kuin mitä se myöhemmin 
hakattuna olisi ollut. 
 
Laajojen mäntypistiäistuhojen inventointi maastomittauksin vie paljon aikaa ja on 
kallista. Kaikkia tuhon kohteeksi joutuneita alueita ei luultavasti löydetä 
maastoinventoinnein. Tuhojen laajuudesta ja intensiteetistä ei olekaan tarkkaa tietoa ja 
kaukokartoitus olisi hyvä vaihtoehto tuhojen levinneisyyden ja voimakkuuden 
inventointiin. Tuhojen tarkka inventointi antaa levinneisyystiedon lisäksi metsätuhojen 
asiantuntijoille paremmat mahdollisuudet tutkia ja ennustaa tuhojen leviämistä ja 
selvittää siihen vaikuttavia tekijöitä. 
 
Jos ilmasto lämpenee ennusteiden mukaan ja sademäärät Suomessa nousevat, on 
oletettavaa, että myös hyönteistuhojen määrä nousee. Ääriolot kuten kuivuus tai 
normaalia suurempi sademäärä altistavat puut stressille ja lisäävät näin hyönteistuhojen 
riskiä (Dajoz 2000). Lämpötilan nousu luo suotuisammat olosuhteet monille 
tuhoeläimille, jolloin riski laaja-alaisten tuhojen syntymiseen kasvaa.  Lämpeneminen 
mahdollistaa myös uusien tuholaislajien leviämisen pohjoisemmaksi. (Ayres & 
Lombardero 2000.) Tämän vuoksi tuhojen inventointitarkkuuden parantaminen on 
tärkeää. 
 
Yhdysvalloissa hyönteistuhot vaikuttavat vuosittain metsiin 20 miljoonan hehtaarin 
alueella aiheuttaen noin miljardin dollarin suuruiset tappiot (Ayres & Lombardero 
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2000). Hyönteistuhojen ja metsien terveyden kaukokartoitusta keskiresoluution 
satelliittikuvilta onkin tutkittu runsaasti Pohjois-Amerikassa (mm. Dottavio & Williams 
1983, Williams ym. 1985, Williams & Nelson 1986, Jakubauskas 1998, Radeloff ym. 
1999, Ranson ym. 2003, White ym. 2007, Wulder ym. 2006) ja Venäjällä (mm. Kharuk 
ym. 2003, Kovacs ym. 2005). Suomessa neulaskadon kaukokartoitusta on tutkittu 
melko vähän (mm. Kankaanhuhta ym. 2000, Heikkilä ym. 2002). Keskiresoluution 
optisen alueen satelliittikuvat ovat osoittautuneet hyviksi varsinkin laajoja alueita 
inventoitaessa (Tokola ym. 1998). Ilmakuvien käyttöä harsuuntumisen inventoinnissa 
ovat tutkineet muun muassa Heikkilä ym. (2000), Haara & Nevalainen (2002) ja Fukuda 
& Pearson (2006). Joitakin tutkimuksia harsuuntumisen inventoinnista on tehty myös 
tutkakuvilla (mm. Ranson ym. 2003, Pulliainen ym. 1992), spektrometrikuvilla (mm. 
Kankaanhuhta ym. 2000, Moskal & Franklin 2004) ja laserkeilausaineistolla (mm. 
Solberg ym. 2006 ).  
 
Kaukokartoituksessa usein kohdattuja ongelmia ovat muun muassa joidenkin 
satelliittikuvien huono saatavuus haluttuna ajankohtana, korkea hinta ja heikko laatu 
esimerkiksi pilvisyyden takia. Tässä tutkimuksessa on keskitytty käytännön 
metsäninventoinnissa perinteisesti käytettyihin kuva-aineistoihin, numeerisiin 
ilmakuviin ja optisen alueen keskiresoluution Landsat TM5 -satelliittikuviin. Ilmakuvat 
ovat metsien inventoinnissa ja metsäsuunnittelussa tärkeä apuväline niiden helpon 
saatavuuden, kohtuullisen hinnan ja tarkan resoluution vuoksi. Ilmakuvia on käytetty 
metsien inventoinnin apuvälineenä jo pitkään, ja metsäammattilaiset osaavatkin 
hyödyntää niitä hyvin. Landsat-satelliittikuvien etuja ovat edullisuuden lisäksi laaja 
spektrinen havainnointialue, suuri kuvauspinta-ala ja kohtuullisen hyvä ja kattava 





Pilkkumäntypistiäisen toukat käyttävät ravintonaan kaikenikäisiä männyn neulasia. 
Naaraat munivat kesäkuussa etupäässä männyn edellisvuotisiin neulasiin. Munat 
kehittyvät noin 3–4 viikkoa, jonka jälkeen toukat kuoriutuvat ja alkavat syödä neulasia.   
Syönti tapahtuu elo-syyskuussa. Tämän jälkeen jälkitoukat laskeutuvat maahan ja 
koteloituvat. Suomessa mäntypistiäisiä kehittyy vain yksi sukupolvi vuodessa. 
Jälkitoukat voivat myös jättäytyä useiden vuosien ajaksi, jos olosuhteet eivät ole sopivat 
kuoriutumiselle. (Viitasaari & Varama 1987.) 
 
Keski-Euroopassa pilkkumäntypistiäinen on metsätaloudellisesti erittäin merkittävä 
tuholainen (Viitasaari & Varama 1987).  Sukupolvia kehittyy vuoden aikana kaksi tai 
jättäytymisestä johtuen jopa kolme (Dajoz 2000). Mäntypistiäisten kannat vaihtelevat 
alhaisesta populaatiotiheydestä laajoihin joukkoesiintymiin, joissa mäntypistiäisten 
populaatiotiheys on korkea. Populaation koko riippuu muun muassa mäntypistiäisen 
toukkia ravinnokseen käyttävien petojen ja loisten määrästä. Pistiäiskannan ollessa 
alhainen ei neulaskato yleensä ole huomattava. Joukkoesiintymien aikaan tuhot 
saattavat kuitenkin olla erittäin laajoja ja voimakkaita, ja puut saatetaan syödä 
neulasettomiksi tuhansien hehtaarien alueelta. Suomessa joukkoesiintymiä on 
harvemmin kuin Keski-Euroopassa, koska sukupolvia kehittyy vain yksi vuodessa 
epäsuotuisampien olojen vuoksi. Joukkoesiintymät kestävät yleensä samalla alueella 
noin 2–3 vuotta. (Viitasaari & Varama 1987.) 
 
Mäntypistiäisten tuhot esiintyvät yleensä kuivien ja karujen kasvupaikkojen 
männiköissä (Viitasaari & Varama 1987). Tuhojen määrään vaikuttavat muun muassa 
puuston kehitysluokka, tiheys ja homogeenisuus. Naaraat munivat etupäässä kuiviin ja 
paahteisiin paikkoihin. Varttuneet ja harvat metsät ovatkin yleensä ensimmäisenä 
tuhojen kohteena ja niissä tuhot ovat voimakkaimmat. Yhden puulajin tasaiset metsät 
ovat alttiimpia tuhoille kuin useita puulajeja sisältävät metsät (De Somviele ym. 2004). 
 
Mäntypistiäisen aiheuttaman neulaskadon vaikutus mäntyjen kasvuun ja 
elintoimintoihin riippuu tuhon voimakkuudesta. Alhaisesta neulaskadosta ei ole puulle 
suurtakaan haittaa. Männyt toipuvat yleensä yhtenä vuonna tapahtuneesta syönnistä 
kohtalaisesti. Toipuminen kestää aikansa hidastaen kasvua ja näin myös metsän tuottoa. 
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Useampana vuonna toistunut neulasten syönti voi kuivattaa ja tappaa puut. Puiden 
kuolleisuus metsiköissä, joissa pilkkumäntypistiäistä esiintyy, voi olla jopa 30 % 
(Viitasaari & Varama 1987).  
 
 
1.3 Pilkkumäntypistiäistuhojen arviointi maastossa 
 
Pilkkumäntypistiäisepidemian aikana ja joitakin vuosia sen jälkeen voidaan tuhojen 
intensiteettiä ja vaikutusta puihin ennustaa arvioimalla puiden neulaskatoa 
maastomittauksin. Maastomittauksissa puiden neulaskatoa arvioidaan yleensä 
silmävaraisesti. Neulaskato arvioidaan prosentteina vertaamalla puun neulasmäärää 
kasvupaikalla normaalisti kasvavan puun neulasmäärään. Referenssiaineistona tulisi olla 
esimerkiksi lähistöllä kasvava terve puu tai kuva kasvupaikalla normaalisti kasvavasta 
puusta (UN-ECE 2006). Menetelmä on melko epätarkka ja subjektiivinen. Mittausvirhe 
voi vaihdella jopa 25–75 % mittaajasta riippuen (Belanger & Anderson 1998). 
Silmävaraista arviointia käytetään kuitenkin yleisesti metsien terveyden mittaamiseen 
Euroopassa (UN-ECE 2006), ja muun muassa Suomen valtakunnan metsien 
inventoinnissa (VMI).  
 
Neulaskatoprosentti kuvaa neulasten määrää suhteessa terveen puun neulasten määrään, 
mutta ei kerro neulasten absoluuttisesta määrästä. Neulasten absoluuttisen määrän 
mittareita ovat esimerkiksi neulasten biomassa ja lehtialaindeksi (LAI). LAI on 
metsikön neulasten toispuoleisen pinta-alan suhde metsikön puiden peittämään 
maapinta-alaan (m2/m2) (Chen & Black 1992). Puuston lehtialaa voidaan arvioida joko 
suorilla tai epäsuorilla menetelmillä. Suoria menetelmiä ovat esimerkiksi hakkuutähteen 
tai lehtipuilla karikkeen kerääminen. Hakkuutähteiden kerääminen tuhoaa kuitenkin 
mitattavan kohteen. Lisäksi suorat menetelmät ovat hitaita ja epäkäytännöllisiä laajoilla 
alueilla. Lehtialan epäsuora estimointi voi perustua allometrisiin yhtälöihin tai optisiin 
menetelmiin. Optisissa menetelmissä LAI arvioidaan latvuksen läpi päässeen säteilyn 
avulla.   
 
Tässä tutkimuksessa käytetään neulaskatomittausten vertailuaineistona metsikön LAI-
arvoja. LAI on tärkeässä roolissa metsän elintoimintoja kuvattaessa, sillä se korreloi 
suoraan absorboituneen säteilyenergian kanssa, joka on käytettävissä 
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nettoprimäärituotantoon. LAI:n muutokset vaikuttavat niin puiden kasvuun ja tuottoon 
kuin kykyyn sitoa hiiltä (Breda 2003). Neulaskato aiheuttaa puiden lehtialan 
vähenemisen hidastaen puiden elintoimintoja ja tuottoa. Vaikka neulaskato ja LAI 
kertovat puun neulasten määrästä, eivät ne ole täysin vertailukelpoisia. Rehevällä 
kasvupaikalla voimakkaasta neulaskadosta kärsivän puun lehtiala saattaa olla sama, 
kuin karummalla kasvupaikalla kasvavan terveen puun. Tällöin puiden neulaskatoarvot 
saattavat poiketa toisistaan runsaasti, mutta lehtialat ovat samat.  
 
Mäntypistiäisen aiheuttama neulaskato on harvinainen ilmiö, joka esiintyy yleensä 
laikuittain ja epäsäännöllisesti. Systemaattinen otanta ei ole paras vaihtoehto 
harvinaisten ilmiöiden inventointiin, sillä silloin ei välttämättä osuta kiinnostaville 
kohteille lainkaan. Esimerkiksi mäntypistiäisten aiheuttamien tuhojen tapauksessa 
otantaan halutaan mukaan vain männiköt, sillä tuhoa ei esiinny kuusikoissa. Lisäksi 
tarvitaan havaintoja eriasteisista tuhoista. Systemaattisella otannalla koealat saattaisivat 
osua vain lievän tuhon kohteille ja harvemmassa olevilta voimakkaan tuhon kohteilta ei 
saataisi havaintoja tarpeeksi. 
 
Harvinaisten ilmiöiden inventoinnissa käytettyjä menetelmiä ovat sopeutuva 
ryväsotanta (adaptive cluster sampling) ja kaista- tai linjainventointi. Sopeutuva 
ryväsotanta on kehitetty harvinaisten ryhmittyneiden ilmiöiden inventointiin. 
Menetelmässä tehdään ensin alkuotanta, jonka perusteella kiinnostavien kohteiden 
läheisyydessä tehdään lisämittauksia. Mittauksia tehdään, kunnes ilmiötä ei enää esiinny 
(Thompson 1990). Muun muassa Talvitie ym. (2006) tutkivat harvassa esiintyvien 
metsäisten kohteiden inventointia sopeutuvalla ryväsotannalla. Kaista- tai 
linjainventoinnissa mitataan kaikki linjalle osuneet tutkimuksen kohteena olevat ilmiöt. 
Harvinaiset kohteet osuvat todennäköisemmin linjalle kuin koealalle. Menetelmää 
käytetään usein esimerkiksi lahopuun tai metsähyönteisten esiintymisen ja tiheyden 
inventoinnissa. Kaista- tai linjainventointi on sopiva menetelmä harvinaisten ilmiöiden 
inventointiin, kun halutaan tietää ilmiön laajuudesta ja levinneisyydestä. Sopeutuva 
ryväsotanta taas sopii paremmin silloin, kun halutaan mittauksia ja tietoa tutkittavasta 
ilmiöstä. Tässä tutkimuksessa koealojen sijoittelussa ei käytetty ennalta määrättyä 
menetelmää. Koealat sijoitettiin maastoon niin, että eriasteisista tuhoista saatiin 
kattavasti havaintoja.  
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1.4 Kaukokartoitus neulaskadon arvioinnissa 
1.4.1 Metsien kaukokartoituksen menetelmät 
 
Kaukokartoitus on tiedon hankkimista ilman fyysistä kosketusta tutkittavaan kohteeseen 
ja se perustuu sähkömagneettisen säteilyn heijastumiseen pinnasta. Kaukokartoitus voi 
olla joko aktiivista tai passiivista. Aktiivisessa kaukokartoituksessa säteilyä 
vastaanottava laite lähettää säteilyä itse (esimerkiksi tutka tai laserkeilain), ja 
passiivisessa vastaanotin hyödyntää kohteen heijastamaa tai lähettämää säteilyä. (Asrar 
1989.) Passiivisessa kaukokartoituksessa säteilyn lähteenä on aurinko, jolloin 
vastaanottimina toimivat satelliitin sensorit ottavat vastaan kartoitettavasta kohteesta 
takaisin heijastuvaa säteilyä. Mahdollisia kaukokartoitusaineistoja ovat ilma- ja 
satelliittikuvat, videokuvat sekä tutka- ja spektrometri-, ja laserkeilauskuvat. Tässä 
tutkimuksessa on keskitytty passiiviseen kaukokartoitukseen satelliitti- ja ilmakuvien 
avulla.  
 
Ilmakuvia on käytetty metsien inventoinnin aputietona Suomessa jo 1920-luvulta alkaen 
(Anttila ym. 1999). Analogisia kuvia on käytetty lähinnä visuaalisessa kuvatulkinnassa 
metsäsuunnittelussa ennakkotietona kuvioiden rajaamiseksi 1980-luvulle asti (Anttila 
ym. 1999, Tokola ym. 1998). Tekniikan kehittyessä on siirrytty tarkastelemaan 
ilmakuvia numeerisessa muodossa. Numeeriset ilmakuvat ovat joko ilmakuvista tai 
niiden negatiiveista skannattuja digitoituja ilmakuvia. Analogiset filmikamerat 
korvattiin digitaalisilla 2000-luvulla. (Holopainen ym. 2000.) 
 
Metsäntutkimuksessa on käytetty pääasiassa väri-infrakuvia, jotka havainnoivat 
näkyvän valon ja lähi-infra-aallonpituusalueen säteilyä (Pukkala 1986). Kasvillisuus 
heijastaa voimakkaasti lähi-infra-aallonpituusalueen säteilyä, joten sen havainnointi on 
oleellista kasvillisuuden kaukokartoituksen kannalta. Väri-infrakuvilla havainnoitavat 
aallonpituusalueet ovat lähi-infrapunainen, punainen ja vihreä aallonpituusalue. 
Ilmakuvien spektrinen vaihtelualue on suppeampi kuin satelliittikuvilla. (Tokola ym. 
1998, Holopainen ym. 2000.) 
 
Ilmakuvien etuna on niiden tarkka spatiaalinen resoluutio, joka mahdollistaa jopa 
yksittäisten puiden tulkinnan. Pikselikoko on yleensä 0,25–1 metriä. Koeala- ja 
metsikkötasolla yksittäisten pikselien tarkastelu on melko turhaa. Yksittäinen pikseli 
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(0,5m) sisältää informaatiota vain pienestä osasta tarkasteltavaa kohdetta (esimerkiksi 
koeala). Ilmakuvilla tekstuuri eli kuvan pintakuviointi onkin tärkeä piirre, sillä se 
sisältää suuren osan kuvan informaatiosta (Oja 1985). Monissa tutkimuksissa on todettu 
tekstuuripiirteiden käytön parantavan metsätunnusten ennustamisen tarkkuutta 
ilmakuvilta (mm. Holopainen & Lukkarinen 1994, Moskal & Franklin 2001, Levesque 
& King 2003, Coburn & Roberts 2004, Tuominen & Pekkarinen 2005). Muun muassa 
Tuominen & Pekkarinen (2005) tutkivat VMI-metsikkötunnusten ennustamista koeala- 
ja metsikkötasolla ilmakuvan sävy- ja tekstuuripiirteiden avulla. Yksittäiset 
tekstuuripiirteet eivät korreloineet kovinkaan voimakkaasti metsikkötunnusten kanssa, 
mutta tekstuuripiirteiden käyttö yhdessä sävyarvojen kanssa paransi tarkkuutta 
(esimerkiksi tilavuuden keskivirhe väheni 26 %). Tekstuuripiirteistä parhaita selittäjiä 
olivat NDVI-arvoille (Rouse ym. 1974) lasketut tekstuuripiirteet.  
 
Ilmakuvien numeerisessa tulkinnassa on joitakin ongelmia. Auringon säteily heijastuu 
kohteesta (kuten metsästä) eri tavalla eri kulmissa, jolloin kohteen heijastus vaihtelee 
katselukulmasta riippuen. Tätä kutstutaan BRF-efektiksi (Bidirectional reflectance 
factor). Efektin vuoksi samanlaiset kohteet näyttävät saattavat saada erilaisia sävyarvoja 
riippuen niiden sijainnista kuvalla. Radiometrisellä vääristymällä ei ole kuitenkaan 
kovinkaan voimakasta vaikutusta tekstuuriin (Haralick 1973). Matala kuvauskorkeus 
aiheuttaa myös vääristymää ilmakuvan reunoilla, eli puut eivät näy suoraan ylhäältä 
päin vaan näyttävät kaatuvan reunoja kohti (Holopainen & Lukkarinen 1994). Tämä 
vaikeuttaa yksittäisten puiden tulkintaa ja paikannusta. Sävyarvojen korjaamista 
numeerisen tulkinnan helpottamiseksi ovat tutkineet muun muassa Holopainen & 
Lukkarinen (1994), Pellikka (2000) ja Mikkola & Pellikka (2002).  
 
Optisen aallonpituusalueen keskiresoluution satelliittikuvien käyttöä metsien 
inventoinnissa ja kasvillisuuden kaukokartoituksessa on tutkittu runsaasti. 
Keskiresoluution satelliittikuvien pikselikoko on noin 30x30 metriä. Spektrinen 
resoluutio vaihtelee satelliitista riippuen neljästä (SPOT) 220:een (Hyperion EO-1) 
kanavaan kattaen laajan aallonpituusalueen (400–2500nm). Keskiresoluution 
satelliittikuvilla spektraaliset piirteet ovat yleensä hallitsevia tulkinnassa, sillä kuvan 
yksi pikseli kattaa maastokoealaa suuremman alueen. Muun muassa Shang & Waite 
(1991) sekä Cohen & Spies (1992) ovat todenneet, että keskiresoluution satelliittikuvilla 
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spektriset piirteet ovat parempia metsikkökoealan tunnusten ennustamisessa kuin 
tekstuuripiirteet.  
 
Ensimmäinen Landsat-satelliitti laukaistiin vuonna 1972 juuri luonnonvarojen 
kaukokartoitusta silmällä pitäen. Satelliittikuvien automaattista numeerista tulkintaa on 
kehitelty siitä lähtien pyrkimyksenä löytää riippuvuus maastossa mitattujen tunnusten ja 
satelliittikuvan kuvapiirteiden välille. (Tokola ym. 1998.) Varsinkin laajojen alueiden 
metsävaratietojen inventoinnissa keskiresoluution optiset satelliittikuvat on todettu 
hyväksi aputietolähteeksi (mm. Kilkki & Päivinen 1986, Tokola 1989, Tomppo 1990). 
 
Landsat TM (Thematic Mapper) laukaistiin 1.11.1984 NASA:n toimesta. Landsat on 
keskiresoluution satelliitti, jossa on seitsemän kanavaa eri aallonpituusalueilla (taulukko 
1). Näistä yleensä kuutta käytetään yleensä metsäntutkimuksessa (kanavat 1-5 ja 7). 
Landsat TM kiertää maata 705 kilometrin korkeudella palaten samaan pisteeseen aina 
16:en päivän välein. Kuvan koko on 185x170 km ja resoluutio 30x30 m (paitsi kanavan 
6 120x120 m). (NASA 2008/10.) 
 
Taulukko 1. Landsat TM -satelliitin kanavien aallonpituusalueet ja spatiaalinen resoluutio 
(NASA 2008/10). 
Kanava Aallonpituusalue, µm Resoluutio, m 
1 0,45–0,52 30 
2 0,52–0,60 30 
3 0,63–0,69 30 
4 0,75–0,90 30 
5 1,55–1,75 30 
6 10,4–12,5 120 
7 2,08–2,35 30 
 
Satelliittikuvatulkinnassa on huomioitava ilmakehän vaikutus sensorille saapuvaan 
säteilyyn. Auringon säteilyn saapuessa ilmakehään osa säteilystä siroaa, taittuu tai 
heijastuu ilmakehän pienten hiukkasten vuoksi, jolloin säteilyn ominaisuudet muuttuvat. 
Auringon suorasta säteilystä vain osa tuleekin sellaisenaan maan pinnalle, ja pilvet 
estävät säteilyn pääsyn lähes kokonaan. (Kaufman 1989.) Tämän vuoksi pilvisiä kuvia 
tai pilvisiä alueita kuvilla ei voida hyödyntää optisessa kaukokartoituksessa. Ilmakuvilla 
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Satelliittikuvilla metsikkötunnusten arviointiin optisen kaukokartoituksen avulla 
käytetään usein empiiristä mallinnusta. Ilmakuvilla käytetään empiirisen mallinnuksen 
lisäksi paljon visuaalista kuvatulkintaa. Empiirisessä mallinnuksessa pyritään löytämään 
tilastollinen riippuvuus maastossa mitattujen tunnusten ja kaukokartoituskuvien 
piirteiden välille. Piirteitä ovat pikseleiden sävyarvot ja tekstuuri. 
 
Numeeriset kaukokartoitusaineistot, kuten numeeriset ilmakuvat ja satelliittikuvat, 
koostuvat pikseleistä, joilla on sijaintitieto ja numeerinen sävyarvo (digital number) 
jokaiselle havainnoitavalle aallonpituusalueelle. Sävyarvot kuvaavat eri 
aallonpituusalueilla heijastuneen säteilyn intensiteettiä, eli sensorille saapuneen 
heijastuneen säteilyn määrää. Yksittäisen kanavan saamia sävyarvoja kutsutaan 
harmaasävyiksi. Sävyarvoja ovat yksittäisten pikseleiden arvot sekä useampien 
pikseleiden sävyarvojen keskiarvot. Myös kasvillisuusindeksejä, eli eri kanavien 
sävyarvojen yhdistelminä laskettuja arvoja pidetään sävypiirteinä.  
 
Tekstuuri kuvaa harmaasävyjen spatiaalista riippuvuutta tietyllä alueella. Tekstuuri 
ottaa sävyn lisäksi huomioon sävyjen spatiaalisen sijoittumisen toisiinsa nähden, joten 
sillä voidaan kuvata kohteessa esiintyvää vaihtelua. Tekstuuri voidaan laskea joko 
tilastollisesti, rakenteellisesti tai spektraalisesti (Gonzalez & Woods 2001). 
Rakenteellinen analyysi kuvaa harmaasävyjen järjestäytymistä erilaisiin muotoihin ja 
tilastollinen analyysi harmaasävyjen paikallista vaihtelua (Haralick 1979). 
Metsäsovelluksissa käytetään yleensä tilastollista tekstuurianalyysia, sillä rakenteellinen 
tekstuurianalyysi tarvitsee pohjakseen valmiin mallin (Holopainen & Lukkarinen 1994). 
Yksinkertaisia, ensimmäisen asteen tilastollisia tekstuuripiirteitä ovat esimerkiksi 
harmaasävyjen hajonta ja keskiarvo tietyllä alueella. Nämä ottavat huomioon 
naapuripikseleiden sävyarvot, mutta eivät vierekkäisten pikseleiden riippuvuutta 
toisiinsa nähden. Harmaasävyjen yhtenevyysmatriisiin perustuvat toisen asteen 
tilastolliset tekstuuripiirteet ottavat huomioon myös pikseleiden välisen riippuvuuden. 
(Sali & Wolfson 1992.) Toisen asteen tilastollisia tekstuuripiirteitä lasketaan muun 
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muassa Haralickin ym. (1973) kehittämällä menetelmällä. Menetelmä perustuu 
spatiaaliseen harmaasävyriippuvuusmatriisiin (SGLD, Spatial Grey Level Dependence).  
 
Tulkinnassa käytettävien piirteiden valinta riippuu kuvan spektraalisesta ja spatiaalisesta 
resoluutiosta sekä tutkittavan kohteen koosta. Tekstuuritunnukset ovat kuvaavimpia 
silloin, kun paikallinen hajonta on suurta. Kuvattavan kohteen koko ja kuvan resoluutio 
vaikuttavat tekstuurin informaatioon. Resoluution täytyy olla pienempi kuin tutkittavan 
kohteen, sillä muuten tekstuuria ei voida kuvata. Pikselikoon ollessa suuri (esim. 
30x30m koeala- tai puutasolla) sisältää jo yksittäinen pikseli informaatiota suuremmalta 
alueelta kuin tutkittava kohde. Tämä keskiarvoistaa alueelta saapuvaa säteilyä, ja 
pikseleiden välinen hajonta on melko pientä. Resoluution ollessa lähellä kuvattavan 
kohteen kokoa kuvaavat vierekkäiset pikselit erilaisia kohteita ja pikseleiden välinen 
hajonta kasvaa. Jos taas pikselikoko on huomattavasti pienempi kuin kuvattava kohde, 
ovat vierekkäisten pikseleiden arvot samankaltaisia, ja hajonta on jälleen pientä.  
(Woodcock & Strahler 1987.)  
 
 
1.4.3 Kasvillisuuden säteilyominaisuudet 
 
Auringosta maahan saapuva sähkömagneettinen säteily on pääosin ns. lyhytaaltoista 
säteilyä, aallonpituudeltaan välillä 300–3000 nm. Optisen kaukokartoituksen kannalta 
kiinnostavin aallonpituusalue on 400–3000 nm, sillä alle 400 nm säteily joko 
absorboituu täysin ilmakehään tai siroaa voimakkaasti. Nämä aallonpituusalueet pitävät 
sisällään näkyvän valon (400–700 nm) sekä infrapunasäteilyn (700–3000 nm), joka 
jaetaan lähi-infrapunasäteilyyn (NIR, 700–1300 nm) ja keski-infrapunasäteilyyn (MIR, 
1300–3000 nm). (Campbell 2002.)  
 
Säteilyn osuessa kohteeseen, kuten puun lehteen, se voi joko absorboitua (imeytyä), 
läpäistä kohdetta tai heijastua takaisin. Jokaisella kohteella on sille tyypilliset 
heijastusominaisuudet, joita (kasvillisuuden) optisessa kaukokartoituksessa käytetään 
hyväksi. Kasvillisuus absorboi voimakkaasti näkyvää valoa, mutta säteilyn vaihtuessa 
infrapunasäteilyksi nousee säteilyn heijastus jyrkästi (kuva 1). Heijastuksen nousu tässä 




Kuva 1. Vihreän lehden absorptio, läpäisy ja heijastus eri aallonpituusalueilla (Knipling 
1970). 
 
Kasvillisuuden heijastaman säteilyn määrään ja spektrijakaumaan vaikuttavat monet 
muutkin tekijät kuin lehden spektri, muun muassa latvuston rakenne, lehtien määrä ja 
asento, sekä aluskasvillisuus. Lisäksi satelliittikuvan tulkinnassa on huomioitava 
ilmakehän vaikutus. Kohteen spektrin tarkastelussa käytetään yleensä heijastussuhdetta. 
Heijastussuhde kuvaa kohteesta heijastuneen säteilyn määrää suhteessa täydellisesti 
heijastavasta pinnasta heijastuneen säteilyn määrään. Kuvan sävyarvot voidaan muuntaa 
heijastussuhteeksi ottamalla huomioon auringon sijainti, säteilyteho ja etäisyys 
(Makharm & Barker 1986). Kaikki sävyarvoille tehtävät muunnokset saattavat 
kuitenkin tuottaa aineistoon lisää virheitä (Tokola ym. 1998).  
 
Tietoa kasvillisuuden heijastusominaisuuksista voidaan hyödyntää mietittäessä sopivia 
menetelmiä neulaskadon tai lehtialan arvioimiseksi. Useat tutkimukset ovat osoittaneet, 
että vihreiden neulasten määrä korreloi punaiselta, NIR- ja MIR-aallonpituusalueelta 
heijastuneen säteilyn sekä tiettyjen kasvillisuusindeksien kanssa. Teoriassa NIR-
heijastus kasvaa lehtialan kasvaessa ja vastaavasti laskee neulaskadon kasvaessa (mm. 
Esktrand 1990). Boreaalisissa havumetsissä NIR-heijastuksen on kuitenkin todettu 
korreloivan huonosti metsikön LAI:n kanssa (mm. Stenberg ym. 2004, Stenberg ym. 
2008). Riippuvuuksia neulasten määrän ja satelliittikuvan sävyarvojen välille voidaan 
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etsiä joko yksittäisiltä kanavilta tai laskemalla spektrisiä kasvillisuusindeksejä kanavien 
yhdistelminä. Kasvillisuusindeksit on pyritty kehittämään niin, että ne ovat herkkiä 
kasvillisuuden määrän vaihtelulle. Indekseissä hyödynnetään tietoa lehden spektristä. 
NIR ja MIR heijastuvat kasvillisuudesta voimakkaasti, ja punaisen aallonpituusalueen 
säteily taas absorboituu lähes kokonaan. Yhdistelemällä näitä eri tavoin käyttäytyviä 
aallonpituusalueita voidaan korostaa kasvillisuutta esimerkiksi jakamalla voimakkaasti 
heijastuvan aallonpituusalueen arvot matalan heijastuksen arvoilla (NIR/red). (Campbell 
2002.)  
 
Usein käytettyjä kasvillisuusindeksejä ovat muun muassa 1) NDVI (Normalized 
Difference Vegetation Index) (Rouse ym. 1974), 2) SR (Simple Ratio) (Jordan 1969),  
3) RSR (Reduced Simple Ratio) (Brown ym. 2000) ja 4) VI3 (Boyd ym. 1999). NDVI 
ja SR perustuvat punaisen näkyvän valon (VIS(red)) ja lähi-infrapunasäteilyn (NIR) 
heijastukseen. RSR:ssä ja VI3:ssa on mukana myös keski-infrapunasäteilyn 
aallonpituusalue (MIR), jolle käytetään myös lyhennettä SWIR (shortwave infrared). 
Alla on esitetty muutamien riippuvuuden etsinnässä yleisesti käytettyjen 
kasvillisuusindeksien kaavat. Näistä NDVI ja SR on mahdollista laskea ilmakuvalle. 
Kasvilliuusindeksit voidaan laskea joko kuvan sävyarvoista tai heijastussuhteista 
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1.4.4 Neulasten määrän arviointi numeerisilta ilma- ja satelliittikuvilta 
 
Neulaskadon inventointia ilmakuvilta on tutkittu melko vähän, eivätkä tulokset 
koealatasolla ole olleet kovinkaan lupaavia. Esimerkiksi Heikkilän ym. (2000) 
tutkimuksen perusteella koealan neulaskadon ja ilmakuvalle laskettujen Haralickin 
(1973) tekstuuripiirteiden välillä ei ollut merkittävää yhteyttä. Fukuda & Pearson (2006) 
saivat hieman parempia tuloksia tutkiessaan neulaskatoluokkien ennustamista 
kanavahistogrammien avulla. Ristiinvalidoinnilla luokituksen tarkkuus kolmeen 
luokkaan oli 75 % ja pienemmällä koulutusaineistolla 31–49 %.  Haara & Nevalainen 
(2002) tutkivat kuusen neulaskadon estimointia sekä koealatasolla että yksittäisille 
puille ilmakuvan sävypiirteiden avulla. Neljällä neulaskatoluokalla oikeinluokitus oli 
parhaimmillaan 84,3 %.   
  
Ilmakuvien sävyarvoja ja tekstuuripiirteitä on käytetty myös LAI:n inventoinnissa. 
Wulder ym. (1998) saivat havupuiden LAI:n ja ilmakuvilta lasketun NDVI:n väliseksi 
selitysasteeksi 0,42. Tutkimuksessa testattiin lisäksi semivarianssi-, ensimmäisen asteen 
ja toisen asteen tekstuuripiirteiden ja LAI:n välistä yhteyttä. Tekstuuripiirteistä toisen 
asteen, eli Haralickin (1973) harmaasävyjen yhtenevyysmatriisiin perustuvat piirteet 
selittivät LAI-arvoja parhaiten (r2=0,43). Tekstuuritunnusten käyttö yhdessä NDVI:n 
kanssa paransi selitysastetta 0,55:een. Samansuuntaisia tuloksia on saatu myös muissa 
tutkimuksissa (mm. Colombo ym. 2003). Harmaasävyjen yhtenevyysmatriisin 
perusteella laskettujen tekstuuripiirteiden käyttö yhdessä spektraalisten piirteiden kanssa 
näyttäisikin parantavan LAI:n ennustamisen tarkkuutta ilmakuvilta.  
 
Neulaskadon arviointia keskiresoluution satelliittikuvilta on tutkittu paljon yksittäisten 
kanavien heijastussuhteita käyttäen (mm. Ekstrand 1990, Brockhaus 1992 & Lambert 
ym. 1995). Lisäksi erilaisia indeksejä on hyödynnetty tulkinnassa (mm. Vogelmann 
1990). Brockhausin ym. (1992) tutkimuksissa punakuusen ja virginianpihdan maastossa 
mitattua neulaskatoa selittivät parhaiten Landsat TM ja SPOT HRV -satelliittien NIR-
kanavat (r2 = 0,65 ja r2 = 0,55). Lambert ym. (1995) eivät saaneet yhtä hyviä tuloksia 
NIR-kanavalla, sillä aluskasvillisuus luultavasti lisäsi NIR:n heijastusta paljastuessaan 
puiden alta. Parhaiten kuusten neulaskatoa selittivät kanavat TM1, TM4 ja TM7 (vihreä, 
NIR ja MIR), jotka erottivat lievän ja keskinkertaisen neulaskadon koealat 83 % 
tarkkuudella. TM3 (punainen) taas erotti keskinkertaisen ja voimakkaan neulaskadon 
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koealat 88 % tarkkuudella (Lambert ym. 1995). Vogelmannin ym. (1990) mukaan 
NDVI oli huono selittäjä havumetsien neulaskadolle (r2 = 0,11) kun taas SWIR/NIR -
suhde antoi melko hyviä tuloksia (r2 = 0,83). Heikkilän ym. (2000) mukaan neulaskatoa 
selittivät parhaiten Landsatin kanavat TM4 ja TM5. Metsikkötasolla oikeinluokituksen 
tarkkuus oli kolmella luokalla 42 % ja kahdella luokalla 58 %.   
 
Suomen VMI-mittausten perusteella tehty tutkimus ei antanut kovinkaan lupaavaa 
tulosta neulaskadon arvioimiseksi Landsat TM -satelliittikuvalta. Metsiköiden 
luokituksen tarkkuus oli kolmella neulaskatoluokalla 42 % ja kahdella 
neulaskatoluokalla 58 %, kun luokitukseen käytettiin punaista, NIR- ja MIR-
aallonpituusaluetta (Heikkilä ym. 2000). Syynä huonoon tulokseen saattoi olla 
koealojen vähäinen määrä varsinkin vakavan neulaskadon luokassa sekä erilaiset 
puulajisuhteet eri koealoilla 
 
LAI:n kaukokartoitusta on tutkittu enemmän kuin neulaskadon kaukokartoitusta. 
Tutkimuksia on tehty varsinkin keskiresoluution satelliittikuvia ja niiltä laskettuja 
kasvillisuusindeksejä käyttäen. Varsinkin metsikön LAI:n ja tiettyjen 
kasvillisuusindeksien väliltä on löydetty melko voimakkaita riippuvuuksia. 
Boreaalisissa havumetsissä parhaaksi LAI:n selittäjäksi on osoittautunut keski-
infrapunasäteilyn aallonpituusalueen huomioiva RSR (r2=0,65) (Stenberg ym. 2004). 
Samansuuntaisia tuloksia ovat saaneet muun muassa Boyd ym. (1999) ja Brown ym. 
(2000). RSR selitti 70,3 % banksinmännyn LAI:sta ja 57,8 % mustakuusen LAI:sta 
(Brown ym. 2000). Boydin ym. (1999) tutkimuksissa kasvillisuusindeksi VI3 selitti 




1.5 Tutkimuksen tavoitteet 
 
Tämä tutkimus on osa Metsämiesten säätiön rahoittamaa ”Metsiemme terveys, 
monimuotoisuus ja laatu - Kaukokartoitus- ja paikkatietoperusteinen seuranta” -
tutkimushanketta. Tässä osatutkimuksessa keskitytään pilkkumäntypistiäisen 
aiheuttaman neulaskadon arviointiin numeerisilta ilmakuvilta ja Landsat TM -kuvalta. 
 
Tutkimuksen päätavoitteena on vastata seuraaviin kysymyksiin: 
 
i) Mitkä ilmakuvan ja Landsat -satelliittikuvan kuvapiirteet korreloivat parhaiten 
männyn neulaskadon kanssa ja kuinka vahva tämä korrelaatio on? 
ii) Kuinka tarkasti neulaskato on mahdollista määrittää ilmakuvapiirteiden ja Landsatin 
piirteiden avulla? 
 
Lisäksi tarkastellaan seuraavia kysymyksiä: 
 
iii) Miten vahvasti LAI-2000-laitteella mitattu LAI ja koealan neulaskato korreloivat 
keskenään? 
iiii) Korreloivatko samat kuvapiirteet parhaiten sekä neulaskadon että LAI:n kanssa, ja 
millaisia eroja korrelaation voimakkuudessa on? 
  
Neulaskadon määrityksen tarkkuutta kaukokartoituskuvilta tutkitaan luokittamalla 
aineisto kuvapiirteiden avulla tarkkuudeltaan erilaisiin neulaskatoluokkiin. Tavoitteena 
on tuottaa malli, jolla neulaskatoa voisi estimoida kuvapiirteiden avulla.  
 
Neulaskato on silmävarainen arvio ja altis mittaajasta johtuville virheille. Tämän vuoksi 
tutkimukseen on otettu vertailuaineistoksi metsikön LAI. Tarkoituksena on tarkastella 
neulaskatomittausten mahdollista epätarkkuutta ja tutkia neulaskadon ja LAI:n 
vertailukelpoisuutta. Lisäksi pohditaan, voidaanko LAI:n kaukokartoituksessa käytettyjä 
menetelmiä käyttää myös neulaskadon kaukokartoituksessa. 
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2 AINEISTO  
2.1 Tutkimusalue 
 
Tutkittava alueemme sijaitsee Ilomantsin Palokankaalla (E 3701982, N 6982334), noin 
30 km Ilomantsista pohjoiseen (kuva 2). Alueella on pääasiassa kuivia mäntyvaltaisia 
kangasmaita. Mittaukset on tehty Tornator Oy:n omistamilla metsäalueilla. 
Tutkimallamme kohteella on ollut vuodesta 2000 alkaen laajoja ja voimakkaita 
pilkkumäntypistiäisen aiheuttamia tuhoja.  
 





Maastomittaukset tehtiin 1.-18.6.2007. Lisäksi kestokoealoilta mitattiin neulaskato ja 
LAI 22.–24.7.2008. Tavoitteenamme oli saada mahdollisimman paljon koealoja 
eriasteisilta tuhoalueilta. Koealarypäiden sijainti valittiin subjektiivisesti, sillä 
halusimme saada kattavan otoksen eriasteisista neulastuhoista. Lisäksi alueelle 
suunnitellut hakkuut vaikuttivat koealojen sijoittamiseen, sillä ilmiön seurantaa haluttiin 
jatkaa kestokoealoilla. Koealat pyrittiin sijoittamaan kehitysluokaltaan ja puustoltaan 
samankaltaisiin metsiköihin, jotta erilaisen kehitysluokan tai puulajikoostumuksen 
vaikutus tuloksiin olisi mahdollisimman vähäinen. 
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Jaoimme tuhoasteen kolmen luokkaan tuhojen voimakkuuden perusteella; voimakas 
neulaskato (60–100 %), keskinkertainen neulaskato (30–60 %) ja lievä neulaskato (0–30 
%). Kustakin luokasta pyrittiin mittaamaan 24 koealaa. Koealat olivat rypäinä. Kussakin 
rypäässä oli neljä koealaa, jotka sijaitsivat pääilmansuunnissa 50 metrin päässä rypään 
keskipisteestä. Jokaisen rypään eteläisestä koealasta tehtiin pysyvä koeala, jolla 
muutosten seurantaa voitaisiin jatkaa. 
 
Koealojen mittausohjeen pohjana käytettiin Tuomisen (2007) koealaohjetta. Kaikilta 
koealoilta mitattiin yleistiedot, jotka olivat metsätyyppi, boniteettiluokka, jaksoisuus, 
kehitysluokka, puuston ikä ja etäisyys kuviorajaan. Koealan keskipiste paikannettiin 
Trimble Pro XT GPS-laitteella.  
 
Koealat olivat ympyräkoealoja, joilta mitattiin rinnankorkeusläpimitaltaan yli 13,9 cm 
puut 13 metrin säteeltä ja 5,0 – 13,8 cm paksut puut 7 metrin säteeltä. Alle 5 cm paksut 
puut laskettiin 5 metrin säteeltä. Jokaiselta koealalta tehtiin puustokartta mittaamalla 
suunta ja etäisyys puuhun koealan keskipisteestä. Koealaan sisältyvistä puista mitattiin 
puun rinnankorkeusläpimitta, pituus, puulaji, jakso ja neulaskato. Neulaskato arvioitiin 
silmävaraisesti 10 % luokissa (Eichhorn 1998). Neulaskato arvioitiin jokaiselle 
männylle puun pituuden etäisyydeltä vähintään kahdesta suunnasta. 
 
Maastossa mitattiin 71 koealaa ja yhteensä 1822 puuta. Alun perin koealoja oli 72, 
mutta yhden koealan koordinaattien kadottua se hylättiin jatkokäsittelystä. Mitatuista 
puista 98,5 % oli mäntyjä, 1,4 % koivuja ja 0,1 % muita puulajeja (taulukko 2).   
 
 











Keskiarvo 20,1 17,6 25,6 583,2 17,29 
Keskihajonta 5,58 3,33 6,2 184,7 3,83 
 
 
Vuonna 2008 kestokoealoilta mitattiin LAI ja arvioitiin puiden neulaskato. LAI 
mitattiin LAI-2000 -laitteella. LAI-2000 plant canopy analyzer mittaa viidessä eri 
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kulmassa siihen saapuvaa säteilyä aallonpituuksilta 320–490 nm. Tämä aallonpituusalue 
on valittu siksi, että se heijastuu ja hajoaa vähiten sen osuessa lehtiin tai neulasiin. 
Mittaukset tehdään samanaikaisesti sekä aukealla maalla että tutkittavassa metsässä. 
Puuston LAI voidaan määrittää, kun tiedetään latvuston läpi päässeen säteilyn määrä eri 
kulmissa ja eri aallonpituuksilla (LI-COR 1992.) LAI mitattiin koealan keskipisteestä 
sekä pääilmansuuntien mukaisesti kolmen metrin päässä koealan keskipisteestä. 
Koealan LAI on näiden pisteiden keskiarvo. Vaihtelevan pilvisyyden takia mittaukset 






Blom Kartta Oy suoritti ilmakuvauksen 3.8.2007 ja 13.8.2007. Kuvat ovat digitaalisia 
ilmakuvia ja ne on otettu UltraCam D -digitaalikameralla. Kuvauskorkeudella 5850 
metriä päästiin 50 cm resoluutioon maastossa. Blom Kartta Oy:n toimesta ilmakuvat on 
prosessoitu väärävärikuviksi ja orto-oikaistu KKJ-koordinaatistoon. Orto-oikaistuista 
kuvista on tuotettu kuvamosaiikki. Ilmakuvat ovat väri-infrakuvia, joissa on kolme 
kanavaa (1) lähi-infrapunainen, (2) punainen ja (3) vihreä. Sävyjen erottelutarkkuus on 
8 bittiä kanavalla, eli sävyarvojen vaihteluväli on 0–256.  
 
Yhden kuvan koko on 5x5 km. Koealamme sijaitsivat kolmen ilmakuvan alueella. 
Kuvien oikaisutarkkuus on alle 1 metri. Tosin käytetyn 25 metrin korkeusmallin vuoksi 
paikallinen virhe voi olla maastossa hieman suurempi. (Blom kartta Oy.) 
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2.3.2 Landsat TM 
 
Saimme Landsat TM -satelliittiaineiston käyttöömme Metsäntutkimuslaitokselta 
(METLA). Kuvien pilvisyyden vuoksi lopullinen satelliittikuva koostuu kahden eri 
satelliittikuvan pilvettömistä alueista. Ensimmäinen kuva on otettu 2.7.2005. Kuvassa 
on joitakin pilviä tutkimusalueella, minkä vuoksi sitä on paikattu 4.9.2005 otetulla 
kuvalla. Kuvien sarake- ja rivinumerot olivat 186/16. Toinen kuva olisi ollut pilvetön, 
mutta kuvausajankohta on hieman myöhäinen. Lisäksi satelliittikuvassa on hieman 
vääristymää. Tämän vuoksi sitä käytetään vain paikkauskuvana. Ensimmäisen kuvan 
oikaisutarkkuuden kokonaiskeskivirhe toisen asteen polynomimallilla oikaisuna on 0,43 
pikseliä. Toisen kuvan oikaisussa on vääristymän vuoksi käytetty kolmannen asteen 
oikaisumallia. Oikaisun tarkkuuden keskivirhe toisella kuvalla on 0,44 pikseliä. 
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3 MENETELMÄT 
3.1 Maastoaineiston käsittely 
 
 Koealoille laskettiin neulaskatoprosentti puiden pituudella painotettuna keskiarvona. 
Jatkoanalyysiä varten koealat jaettiin erilaisiin luokkiin neulaskatonsa perusteella. 
Testattavana oli neljä erilaista luokkajakoyhdistelmää (taulukko 3). Ensimmäisessä 
luokkajaossa testattavana oli vain kaksi luokkaa; lievää tai ei neulaskatoa ja 
neulaskatoa. Luokkajaoissa 2 ja 3 koealat on jaettu kolmeen ja neljään luokkaan niin, 
että viimeinen luokka on laajempi voimakkaan neulaskadon koealojen vähäisemmän 
määrän vuoksi. Samanlaista luokitusta ovat käyttäneet muun muassa Haara & 
Nevalainen (2002). Luokkajaon 4 koealat on jaettu luokkiin 10 % 
neulaskatotarkkuudella, paitsi kaksi viimeistä 10 % luokkaa, jotka on yhdistetty. 
Yhdistäminen tehtiin, koska muuten viimeiseen luokkaan ei olisi tullut yhtään koealaa.  
 
 


























0–30 41 0–30 41 0–20 29 0–10 5 
30–100 30 30–60 19 20–40 21 10–20 24 
    60–100 11 40–60 10 20–30 12 
        60–100 11 30–40 9 
            40–50 4 
            50–60 6 
            60–70 6 
            70–80 3 




3.2 Kaukokartoitusaineiston käsittely 
3.2.1  Sävypiirteiden irrotus 
 
Ilmakuvilta ja Landsat-kuvalta irrotettiin sävypiirteet erikseen joka kanavalta. 
Ilmakuville koealaa kuvaava sävyarvo laskettiin koealan kokoisen ympyränmuotoisen 
alueen pikseleiden sävyarvojen keskiarvona (ympyräkoealan säde 13 metriä). Samalta 
alueelta laskettiin sävyille myös tilastotunnuksia, kuten alueen pikseleiden minimi- ja 
maksimiarvot sekä keskihajonta. Landsat-kuvalla koealaa vastaava heijastus oli koealan 
kohdalla olevan pikselin alkuperäinen sävyarvo.  
 
Sekä ilmakuvan että Landsat-kuvan sävyarvoista laskettiin myös erilaisia 
kasvillisuusindeksejä kanavien yhdistelminä. Ilmakuvalle laskettiin indeksit NDVI ja 
SR (kaavat 1 ja 2) ja Landsat-kuvalle NDVI, SR, RSR, VI3 (kaavat 1–4) ja NIR/MIR.  
 
 
3.2.2  Haralickin tekstuuripiirteiden laskenta 
 
Haralickin tekstuuripiirteiden (Haralick 1973) laskenta perustuu spatiaaliseen 
harmaasävyriippuvuusmatriisiin. Piirteet lasketaan valitun kokoiselle alueelle sävyjen 
spatiaalisen riippuvuuden keskiarvona. Spatiaalinen riippuvuus lasketaan solun 
lähimpien naapureiden arvoista. Riippuvuuden laskennassa voi vaihdella sekä 
riippuvuuden suunta, lähimpien naapurien määrä (etäisyys: 1, 2, vai 3 pikseliä jne.) ja 
harmaasävyjen määrä. 
 
Spatiaalinen riippuvuusmatriisi lasketaan halutulle alueelle yleisen spatiaalisen 
harmaasävyriippuvuusmatriisin avulla (kuva 3). Siinä kaikki kuvan harmaasävyt ovat x- 
ja y-akselilla. Tulkittavalta kuvalta (esimerkiksi ilmakuvan harmaasävyt) lasketaan, 
montako kertaa kukin matriisin harmaasävy-yhdistelmä esiintyy vierekkäin 
tarkasteltavalla alueella (esimerkiksi montako kertaa sävyt 1 ja 2 esiintyvät vierekkäin 
tutkittavassa matriisissa). Spatiaalinen harmaasävyriippuvuusmatriisi lasketaan erikseen 




  Harmaasävyn arvo 
  0 1 2 3 
0 (0,0) (0,1) (0,2) (0,3) 
1 (1,0) (1,1) (1,2) (1,3) 











3 (3,0) (3,1) (3,2) (3,3) 
 
Kuva 3. Yleinen spatiaalinen harmaasävyriippuvuusmatriisi. 
 
 
Kuva 4. Harmaasävymatriisin suunnat. Pikselit 1 ja 5 ovat kohdepikselin lähimmät naapurit 
suunnassa 0 astetta, pikselit 4 ja 8 suunnassa 45 astetta, pikselit 3 ja 7 suunnassa 90 astetta 
ja pikselit 2 ja 6 suunnassa 135 astetta (Haralick 1973). 
 
 
Koealoille laskettiin kuvan pikseleistä Haralickin (1973) kehittämät tekstuuripiirteet 
kaavoilla 5-8. 
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=         (8) 
 
missä  
p(i,j) on (i,j):des arvo normalisoidussa harmaasävyjen spatiaalisessa 
riippuvuusmatriisissa 
Ng = harmaasävyjen määrä matriisissa. 
 
Haralickin tekstuuripiirteet tuotettiin GRASS-ohjelmistolla ilmakuvan jokaiselle 
kanavalle. Ennen tekstuuripiirteiden laskentaa ilmakuvan resoluutio suurennettiin 
yhteen metriin. Uuden pikselin arvo laskettiin neljän vanhan pikselin keskiarvona. 
Tämän jälkeen kuvan harmaasävyluokat vähennettiin 256:sta 15:een. Tekstuuripiirteet 
laskettiin koealalle 25 metrin ikkunan keskiarvona. 
 
 
3.3 Piirteiden valinta askeltavalla regressiolla 
Neulaskatoa parhaiten selittävät piirteet valittiin lineaarisella askeltavalla regressiolla 
kuvien sävy- ja tekstuuripiirteiden sekä kasvillisuusindeksien joukosta. Lineaarisessa 
regressiossa parhaat piirteet voidaan valita joko forward- tai backward-valinnalla, tai 
niiden yhdistelmänä, eli askeltavana (stepwise) valintana. Muuttujien valinta 
lineaariseen regressiomalliin perustuu niiden selitysasteeseen mallissa. (Ranta ym. 
1997.) Forward-valinnassa muuttuja lisätään malliin, jos se nostaa selitysastetta 
tarpeeksi, ja backward-valinnassa muuttuja taas poistetaan mallista, jos poistaminen ei 
pienennä selitysastetta liikaa. Askeltava valinta on kuin forward-valinta, mutta 
jokaisessa vaiheessa mallissa jo olevat muuttujat arvioidaan uudelleen. Muuttuja, jonka 




3.4 Neulaskadon estimointi 
3.4.1 Ohjattu luokitus 
 
Ilma- ja satelliittikuvan pikselit voidaan jakaa luokkiin valittujen piirteiden perusteella 
joko ohjatulla tai ohjaamattomalla luokituksella. Ohjatussa luokituksessa luokat 
päätetään etukäteen. Maastossa tai esimerkiksi visuaalisella kuvatulkinnalla hankitun 
opetusaineiston avulla osoitetaan, mihin luokkaan tietyt alueet tai pikselit kuuluvat. 
Loput kuvan pikselit luokitetaan opetusaineiston pikseleiden perusteella. Pikseleiden 
luokitus voidaan tehdä esimerkiksi k-NN-, kuutiokonvoluutio-, tai Maximum likelihood 
-menetelmällä. 
 
Tässä tutkimuksessa käytetyssä Maximum likelihood -menetelmässä, eli suurimman 
uskottavuuden menetelmässä, pikseleiden luokitus perustuu havainnon 
todennäköisyyteen kuulua ennalta määrättyyn luokkaan. Havainnolle lasketaan 
tiheysfunktioon perustuva posterioritodennäköisyys, eli todennäköisyys kuulua 
luokkaan x. Luokan tiheysfunktio lasketaan opetusaineistosta luokan keskiarvovektorin 
ja kovarianssimatriisin avulla. (Tokola ym. 1998.) Luokittamaton pikseli sijoitetaan 
jokaisen luokan todennäköisyysfunktioon (tiheysfunktio). Pikseli sijoitetaan siihen 
luokkaan, jonka todennäköisyysfunktio saa suurimman arvon. (Pukkala ym. 1986.) 
 
Pikseleiden luokitus tehtiin SAS-ohjelmiston PROC DISCRIM -komennolla. Komento 
muodostaa diskriminanttifunktion (tai luokittelukriteerin) luokan etäisyyteen ja 
kovarianssimatriisiin perustuen. Pikseli luokitetaan siihen luokkaan, johon etäisyys on 
lyhin. 
 






− ,        (9) 
missä  
X  = pikselin harmaasävyvektori 
X = neulaskatoluokan harmaasävyvektorien keskiarvo 
'tV = luokan kovarianssimatriisi 
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Luokan posterioritodennäköisyys, eli todennäköisyys kuulua tiettyyn luokkaan, 



















)|(          (10) 
missä 
2
tD = havainnon ja luokan t keskiarvon välinen etäisyys 
K = luokkien kokonaismäärä 
 
 
3.4.2 Ohjaamaton luokitus 
 
Ohjaamattomassa luokituksessa luokista ei ole ennakkotietoa, vaan luokat muodostuvat 
kuvapiirteidensä perusteella. K-means on yleisesti käytetty ohjaamattoman luokituksen 
menetelmä. Etukäteen on päätetty luokkien määrä sekä havaintojen vähimmäismäärä 
luokassa. Ensimmäiset luokkakeskukset tulevat piirreavaruuteen niin, että niiden väliset 
etäisyydet ovat mahdollisimman suuret. Jokainen piirreavaruuden havainto kuuluu 
lähimpään luokkakeskukseen. Luokalle lasketaan uusi keskus sen havaintojen 
keskiarvona, ja kaikki havainnot jaetaan uudestaan luokkiin etäisyyden perusteella. Tätä 
toistetaan, kunnes luokkakeskus ei enää muutu tai kun tietty määrä toistoja on kulunut. 
(Tokola ym. 1998.) 
 
Ohjaamaton luokitus tehtiin SAS:in FASTCLUS-toiminnolla. Toiminto muodostaa 
luokat k-means -menetelmää käyttäen. Luokkien maksimimääräksi asetettiin 15. 
Ohjelma jakaa aineiston näihin luokkiin valittujen sävy- tai tekstuuripiirteiden 
perusteella. Kunkin luokan arvoksi tulee luokan havaintojen keskiarvo (tässä 
tapauksessa neulaskadosta laskettuna). Muodostuneet luokat ja luokkien koealat jaetaan 
alkuperäisiin neulaskatoluokkiin (taulukko 3) ja luokitettuja koealoja verrataan 





3.4.3 Lineaarinen regressiomalli ja sekamalli 
 
Lineaarisella regressiomallilla (kaava 10) voidaan estimoida kahden tai useamman 
muuttujan välistä riippuvuutta. Tavoitteena on pystyä ennustamaan muuttujaa y 
muuttujilla xi–xn, eli tässä tapauksessa neulaskatoa satelliitti- ja ilmakuvapiirteiden 
arvoilla. Tässä tutkimuksessa käytetään useamman selittävän muuttujan regressiomallia. 
Regressiomalli muodostuu selitettävästä muuttujasta, selittävistä muuttujista ja niiden 
kertoimista, sekä selittämättömästä vaihtelusta eli satunnaisvirheestä (Ranta ym. 1997). 
Selittävät muuttujat voivat olla alkuperäisiä arvoja tai muunnoksia (neliöjuuri, potenssi, 
logaritmi) alkuperäisistä muuttujista (Lappi ym. 1993). Lineaarinen regressiomalli 
estimoi parametrit pienimmän neliösumman menetelmällä. 
 
Lineaarinen regressiomalli on muotoa: 
 
 y = a+b1x1+b2x2.....bnxn+ ε1        (11) 
 
missä 
 a = vakiokerroin  
 b1...n = selittäjien kertoimia 
ε1 = SSresidual, residuaalien neliösumma, regression avulla selittämättä jäävä osa 
muuttujan vaihtelusta, satunnaisvirhe 
 
Regressiomallia sovitettaessa mallin oletusten täytyy toteutua. Oletuksia ovat 
selitettävän muuttujan normaalijakautuneisuus, mallin residuaalien 
normaalijakautuneisuus ja vastemuuttujan riippuvuus selittävistä muuttujista 
lineaarisesti. Jos mallin oletukset toteutuvat, voidaan regressiomallin hyvyyttä arvioida 
erilaisilla testeillä. Selitysaste (r2) on yleinen hyvyyden riippuvuuden mittarina käytetty 
tunnus. Selitysaste kertoo, kuinka suuren osuuden vaihtelusta malli selittää. Parannettu 
selitysaste ottaa lisäksi huomioon mallin sovituksessa käytetyt vapausasteet. F-testillä 
voidaan testata, selittääkö malli selitettävää muuttujaa merkitsevästi. Malli on 
merkitsevä, jos p-arvo on alle 0,05. (Ranta ym. 1997.) 
 
Muuttujat voidaan valita malliin esimerkiksi niiden selitysasteen perusteella. Selittäviä 
muuttujia ei kuitenkaan kannata ottaa liikaa, sillä malli monimutkaistuu. Selittäjien 
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lisääminen malliin myös parantaa selitysastetta aina, vaikkei selittäjä olisikaan mallin 
kannalta olennainen. Muuttujien lisäämistä voidaan rajata esimerkiksi asettamalla raja, 
jolla muuttuja lisää selitysastetta sen tullessa malliin. Toinen tapa on arvioida muuttujan 
merkitsevyyttä F- tai p-arvolla. Selittäjät eivät saisi korreloida keskenään, sillä 
keskenään korreloivat muuttujat selittävät samaa asiaa. Kahden korreloivan muuttujan 
pitäminen mallissa ei paranna mallin tarkkuutta juurikaan, mutta lisää mallin 
monimutkaisuutta. (Ranta ym. 1997.) 
 
Lineaarisen regressiomallin oletuksena on, että havainnot ovat riippumattomia. Tämä ei 
toteutunut aineistossa, sillä rypäiden sisällä havainnot korreloivat keskenään. 
Alueellisen muuttujan huomioon ottaminen vaatisi lineaarisessa mallissa 17 parametria 
(rypäät-1). Vaihtoehtoinen tapa käsitellä tämänkaltaista muuttujaa on sovittaa sekamalli. 
Siinä ryväskeskiarvon oletetaan noudattavan normaalijakaumaa. Tavallisen lineaarisen 
regressiomallin testien tulokset olisivat harhaisia ja liian hyviä. Tällöin malliin 
saatettaisiin hyväksyä muuttujia, jotka eivät todellisuudessa selitä ilmiötä merkitsevästi.  
 
Sekamallia käytetään yleensä tapauksissa, joissa jokin satunnainen muuttuja vaihtelee 
luokasta toiseen. Satunnainen muuttuja voi olla esimerkiksi metsikkö, mittausvuosi tai 
tässä tapauksessa klusteri. Sekamallissa on sekä kiinteitä että satunnaisia muuttujia. 
Lineaarisen regressiomallin oletusten lisäksi myös satunnaisen muuttujan oletetaan 
noudattavan normaalijakaumaa. (Lappi 1993.) 
 
 
3.5 Tulosten luotettavuuden arviointi 
 
Koealojen luokituksen tarkkuutta kaukokartoitusaineiston avulla voidaan testata 
vertaamalla luokitetun koealan luokkaa koealan todelliseen luokkaan. Ohjattu luokitus 
voidaan tehdä joko jakamalla aineisto opetus- ja testiaineistoon tai ristiinvalidoinnilla. 
Koealojen vähäisen määrän vuoksi käytämme tässä tutkimuksessa ristiinvalidointia. 
Ristiinvalidoinnissa jokainen koeala on vuorollaan testattavana kaikkien muiden 
koealojen toimiessa opetusaineistona. Ohjaamattomassa luokituksessa ei käytetä 
opetusaineistoa, vaan aineisto jaetaan luokkiin sävyarvojensa perusteella. 
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Tuloksista tehdään ristiintaulukointi, jossa x-akselilla on yksikön todellinen luokka ja y-
akselilla luokka, johon yksikkö on luokituksen perusteella laitettu. Taulukon 
diagonaalilta löytyvät luokat, jotka on luokitettu oikein. Koealojen 
oikeinluokitusprosentti voidaan laskea jakamalla diagonaalille osuneiden koealojen 







100 ∗=    (12) 
 
Oikeinluokitusprosentti ei ota huomioon havaintoja, jotka on luokitettu oikeisiin 
luokkiin sattumalta. Cohenin Kappa (Cohen 1960) ottaa huomioon myös sattuman 
vaikutuksen luokituksessa. Kappa-luku kuvaa oikeinluokitettujen havaintojen määrää 
sen jälkeen, kun sattuman vaikutus on poistettu (kaava 13). Kappa voi saada arvoja 
väliltä -1 ja +1. Välillä -1 ja 0 olevat arvot tarkoittavat, että luokitus on huonompi kuin 






K =           (13) 
missä, 
Po = Oikein luokitettujen havaintojen määrä 
Pc = Oletettu oikein luokitettujen havaintojen määrä sattuman vuoksi 
 
 
Taulukko 4. Kappa-arvojen tulkinta (Landis & Koch 1977). 
 






0,81–1,00 Melkein täydellinen 
 
Luokituksen hyvyyden mittarina voidaan käyttää myös painotettua Kappa-arvoa. 
Painotettu Kappa ottaa sattuman vaikutuksen lisäksi huomioon väärin luokitetun 
havainnon etäisyyden oikeasta luokasta. Lähellä oikeata luokkaa luokitettu havainto saa 
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suuremman painon kuin kauas oikeasta luokasta luokitettu havainto. Painotettu Kappa-
arvo voidaan laskea vain järjestysasteikon luokkamuuttujille. Painotettu Kappa-arvo on 
2x2-matriisille sama kuin tavallinen Kappa-arvo.   
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4 TULOKSET 
4.1 Neulaskato ja LAI 
 
Lievän neulaskadon puita oli vuonna 2007 enemmän kuin voimakkaan neulaskadon 
puita (kuva 5). Koealakohtaisilla neulaskadoilla jakauma oli samanlainen (kuva 6). 
Lievän neulaskadon koealoja oli enemmän kuin voimakkaan, ja yli 90 % neulaskadon 
koealoja ei ollut lainkaan. Tämä oli odotettavissa, sillä yhdelläkään koealalla ei ollut 











































Kuva 6. Koealojen neulaskatojakauma. 
 
Heinäkuussa 2008 tehtyjä LAI-mittauksia verrattiin heinäkuussa 2008 ja kesäkuussa 
2007 tehtyihin neulaskatomittauksiin. Vuonna 2008 mitatulla neulaskadolla on hieman 
voimakkaampi yhteys LAI:n kanssa kuin vuonna 2007 mitatulla neulaskadolla (kuva 7). 
Neulaskato oli vähentynyt hieman vuoden aikana, ja vuoden 2008 neulaskatoarvot ovat 
pienempiä kuin vuoden 2007. Molempien vuosien yhteys LAI:n kanssa oli kuitenkin 
samansuuntainen, ja LAI pieneni neulaskadon kasvaessa. Vuonna 2008 mitattu 
neulaskato korreloi hieman voimakkaammin LAI:n kanssa kuin vuonna 2007 mitattu 
(taulukko 5).   
 
 
Taulukko 5.  Heinäkuussa 2008 mitatun LAI:n ja vuosina 2007 ja 2008 mitatun 
neulaskadon välinen yhteys. 
 
  Korrelaatio r2 Parannettu r2 RMSE 
Neulaskato 2007 -0,52 0,27 0,22 18,9 





































4.2 Piirteiden valinta luokitusta varten 
 
Luokituksessa ja kaukokartoitustulkinnassa käytettiin vuoden 2007 
neulaskatomittauksia. Askeltavalla lineaarisella regressiolla valittiin neulaskatoa 
parhaiten selittävät piirteet sekä ilmakuvan että Landsat-kuvan piirteiden joukosta. 
Lisäksi piirteiden valintaa kokeiltiin kaikkien kuvapiirteiden joukosta, mutta tulos oli 
sama kuin valittaessa ilmakuvapiirteiden joukosta. Askeltavassa lineaarisessa 
regressiossa riippuvana muuttujana oli koealan neulaskato ja riippumattomina 
muuttujina olivat kuvien piirteet. Ilmakuvapiirteistä askeltavalla regressiolla valikoitui 
viisi piirrettä ja Landsat-piirteistä kolme (piirreyhdistelmät 1 ja 3 taulukossa 6). Lisäksi 
luokituksen selittävinä arvoina käytettiin Landsatin kanavien heijastusarvoja (TM1–
TM6) sekä ilmakuvan heijastusten keskiarvoja ja hajontoja (piirreyhdistelmät 2 ja 4 
taulukossa 6). Ilmakuvan kuvapiirteiden nimissä CONTR, ASM, ENTR ja IDM (kaavat 
5–8) tarkoittavat kuvalle laskettua tekstuuripiirrettä ja B1 (NIR), B2 (punainen) ja B3 
(vihreä) kanavia, joiden sävyarvoista piirteet on laskettu. Tekstuuripiirteen perässä 
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oleva numero kertoo suunnan, jossa piirre on laskettu. Max, mean ja Std_dev ovat 
koealan alueen sävyarvojen maksimi, keskiarvo ja keskihajonta. 
 
 










Piirteet 4  
B1Max B1 mean VI3 TM1 
B3_CONTR90 B1 Std_dev TM1 TM2 
B2_IDM135 B2 mean TM2 TM3 
B1_CONTR45 B2 Std_dev  TM4 
B2_CONTR90 B3 mean  TM5 
 B3 Std_dev  TM6 
 
Ilmakuvan piirteistä neulaskatoa selitti parhaiten lähi-infrapunakanavan 
maksimiheijastus B1Max ja NIR-kanavalle lasketut tekstuuripiirteet (taulukko 7). 
Toiseksi parhaiten neulaskatoa selitti tekstuuripiirre B1_CONTR45. Ero kahden 
parhaan piirteen selitysvoiman välillä oli melko suuri. Suurin osa neulaskatoa parhaiten 
selittävistä tekstuuripiirteistä selitti yhtä hyvin myös LAI-arvoja (taulukko 7). LAI-
arvoja parhaiten selittävät piirteet korreloivat melko huonosti neulaskadon kanssa 
(taulukko 8).  
 
 








korrelaatio LAI, r2 
LAI, 
korrelaatio 
B1Max 0,69 0,83 0,30 0,29 
B1_CONTR45 0,33 0,57 0,13 0,07 
B1_ENTR90 0,32 0,57 0,35 0,27 
B1_ENTR45 0,31 0,56 0,38 0,28 
B1_ENTR0 0,31 0,55 0,33 0,25 
B1_ENTR135 0,29 0,54 0,38 0,29 
B1_CONTR90 0,29 0,53 0,13 0,09 
B1 Std_dev 0,21 0,46 0,23 0,13 
B3_CONTR90  0,21 0,46 0,08 0,16 
B3_CONTR45 0,20 0,45 0,15 0,22 
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B2 Std_Dev 0,51 -0,72 0,13 0,36 
B2_ENTR90 0,43 -0,65 0,04 0,20 
B2_ENTR0 0,42 -0,65 0,05 0,23 
B1_ENTR135 0,38 -0,62 0,29 0,54 
B1_ENTR45 0,38 -0,61 0,31 0,56 
B2_ENTR45 0,37 -0,61 0,04 0,20 
B1_ASM45  0,37 0,61 0,17 -0,41 
B1_ASM135 0,37 0,61 0,15 -0,38 
B2_ENTR135 0,37 -0,60 0,04 0,20 
B2Max 0,36 -0,60 0,14 0,38 
 
 
Landsatin piirteistä neulaskatoa selitti parhaiten indeksi VI3. Myös RSR ja MIR/NIR 
olivat lähes yhtä hyviä neulaskadon selittäjiä (taulukko 9). LAI-arvoja selittivät 
parhaiten TM2 (vihreä aallonpituusalue) ja TM5 (MIR-aallonpituusalue). 
Kasvillisuusindeksit RSR, VI3 ja MIR/NIR selittivät LAI-arvoja vain hiukan 
heikommin kuin kanavat 2 ja 5.  
 
 
Taulukko 9. Neulaskadon ja LAI:n korrelaatiot ja selitysasteet Landsatin kanavien 







korrelaatio LAI, r2 
LAI, 
korrelaatio 
TM1 0,04 0,20 0,09 -0,29 
TM2 0,28 0,53 0,49 -0,70 
TM3 0,13 0,36 0,30 -0,55 
TM4 0,00 -0,06 0,01 -0,11 
TM5 0,37 0,61 0,48 -0,69 
TM6 0,25 0,50 0,28 -0,53 
NDVI 0,17 -0,41 0,10 0,32 
SR 0,17 -0,41 0,12 0,35 
RSR 0,44 -0,66 0,42 0,65 
VI3 0,56 -0,75 0,38 0,62 




4.3 Maximum likelihood -luokitus 
 
Maximum likelihood -luokitus tehtiin piirreyhdistelmillä 1–4 (taulukko 6). Luokitus 
tehtiin ristiinvalidoinnilla. Ristiinvalidoinnissa jokainen koeala luokitetaan vuorollaan 
testiaineistona muun aineiston toimiessa opetusaineistoa. Maximum likelihood -
luokituksessa parhaat luokitustulokset kaikilla neulaskatoluokilla saatiin 
piirreyhdistelmällä 1 (taulukko 8).  Piirreyhdistelmän 1. (stepwise-valinta ilmakuvalta, 
taulukko 6) oikeinluokitus- ja kappa-arvot olivat kaikilla luokilla huomattavasti 
parempia kuin piirreyhdistelmällä 2 (ilmakuvan sävyarvot). Sen sijaan 
piirreyhdistelmien 3 ja 4 (Landsatin stepwise-valinnan arvot ja sävyarvot, talulukko 6) 
välisissä luokitus- ja kappa-arvoissa ei ollut juurikaan eroa (taulukot 10 ja 11). 
Ilmakuvan sävyarvoilla luokitus onnistui paremmin kuin Landsatin piirreyhdistelmillä 




Taulukko 10. Koealojen oikeinluokitusprosentit eri piirreyhdistelmillä ja luokilla. 
 
  Ilmakuva Landsat 
N luokat Yhdistelmä 1 Yhdistelmä 2 Yhdistelmä 3 Yhdistelmä 4  
2 87,3 73,2 85,9 85,9 
3 83,1 67,6 70,4 69,0 
4 56,3 35,2 36,6 36,6 
9 38,0 31,0 28,2 25,4 
 
 
Taulukko 11. Oikeinluokituksen kappakertoimet eri piirreyhdistelmillä ja luokilla. 
 
  Ilmakuva Landsat 









Simple Kappa 0,73 0,44 0,71 0,71 
2 
Weighted Kappa - - - - 
Simple Kappa 0,71 0,46 0,49 0,46 
3 
Weighted Kappa 0,81 0,56 0,56 0,53 
Simple Kappa 0,38 0,11 0,10 0,11 
4 
Weighted Kappa 0,61 0,36 0,40 0,63 
Simple Kappa 0,26 0,20 0,15 0,12 
9 
Weighted Kappa 0,62 0,48 0,46 0,38 
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4.4 Ohjaamaton luokitus 
 
Ohjaamaton luokitus toteutettiin samoilla piirreyhdistelmillä kuin maximum likelihood 
-luokitus. Koealat jaettiin luokkiin valittujen sävy- ja tekstuuripiirteiden arvojen 
perusteella. Luokituksen hyvyyttä arvioitiin vertaamalla koealan oikeaa 
neulaskatoluokkaa ohjaamattoman luokituksen antamaan luokkaan. 
 
 Piirreyhdistelmällä 1. (askeltavan valinnan tulos ilmakuvapiirteistä) testattiin ennalta 
määrätyn klustereiden määrän vaikutusta oikeinluokitukseen. Oikein luokitettujen 
koealojen määrä kasvaa klustereiden määrän kasvaessa (kuva 8). Tämä on tilanne 
silloin, jos koealat eroavat sävyarvoiltaan edes jonkin verran toisistaan. Mitä enemmän 
klustereita, sen todennäköisempää on, että koealat joutuvat kukin omiin klustereihinsa ja 
niiden neulaskatoa verrataan itseensä. Tämä vaikutus olisi mahdollista poistaa 
vaatimalla klusteriin vähintään 2 koealaa ja laskemalla klusterin neulaskatoluokka ilman 
tutkittavaa koealaa. Tässä tapauksessa koealan poistovaatimus ei kuitenkaan auta, sillä 
alat ovat vielä rypäissä, joissa koealat ovat keskenään melko samantapaisia niin 
tuhoiltaan kuin sävyarvoiltaankin. Rypään koealat menevät helposti samaan klusteriin ja 
suuremmalla klusterimäärällä eri rypäillä on mahdollisuus erottautua toisistaan, jolloin 
tarkkuus paranee.  Loppujen piirreyhdistelmien ohjaamattomaan luokitukseen valittiin 



































Kuva 8. Oikeinluokitusprosentti eri klustereiden määrällä piirreyhdistelmällä 1. 
 
Ohjaamaton luokitus tuotti 15 luokalla melko hyvän tuloksen (taulukot 12 ja 13). 
Tarkemmassa tarkastelussa kävikin ilmi, että ohjaamattoman luokituksen klustereihin 




Taulukko 12. Koealojen oikeinluokitusprosentti ohjaamattomalla luokituksella ja eri 
piirreyhdistelmillä. 
 
  Ilmakuva Landsat 
N luokat Yhdistelmä 1 Yhdistelmä 2 Yhdistelmä 3 Yhdistelmä 4  
2 88,7 70,4 88,7 88,7 
3 85,9 54,9 76,1 73,2 
4 63,4 46,5 50,7 47,9 




Taulukko 13. Oikeinluokituksen kappa-arvot ohjaamattomalla luokituksella. 
 
    Ilmakuva Landsat 






3 Yhdistelmä 4 
Simple Kappa 0,76 0,39 0,77 0,76 
2 
Weighted Kappa - - - - 
Simple Kappa 0,74 0,18 0,59 0,50 
3 Weighted Kappa 0,80 0,30 0,68 0,59 
Simple Kappa 0,48 0,25 0,30 0,27 
4 Weighted Kappa 0,68 0,41 0,55 0,49 
Simple Kappa 0,41 0,14 0,23 0,25 




4.5 Sekamalli neulaskadolle  
 
Neulaskatoa ilmakuvalta estimoivan mallin muuttujien valinta tehtiin 
sekamallitekniikalla. Havainnot ovat korreloituneita, joten lineaarisen regressiomallin 
testit (p-arvo) antaisivat liian hyviä arvoja. Neulaskadon prosenttiosuudet eivät 
näyttäneet olevan normaalijakautuneita, joten vastemuuttujalle tehtiin logit-muunnos 
(kaava 13). Logit on tyypillinen muunnos suhteellisille osuuksille, joiden vaihteluväli 
on 0–1. Logit-asteikolla muuttuja oli normaalisti jakautunut. Mallilla estimoidut logit-



















H = Pituudella painotettu neulaskato 
HLogit = logit-muunnos pituudella painotetusta neulaskadosta 
H'Logit = mallilla estimoitu HLogit -arvo 
H' = Mallilla estimoitu neulaskato 
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Ensimmäinen muuttuja valittiin malliin selitysasteensa perusteella. Loput muuttujat 
valittiin niin, että ne selittäisivät parhaiten ensimmäisen slittävän muuttujan 
residuaaleja. Uuden muuttujan selitysvoimaa tarkasteltiin tekemällä sirontakuvio mallin 
aikaisempien muuttujien residuaalien ja muiden muuttujien välille. Sirontakuvioista 
tarkasteltiin mahdollisten muunnosten (logaritmi, potenssi, neliöjuuri) tarvetta. Uuden 
muuttujan tarvetta mallissa arvioitiin p-arvon perusteella. Muuttuja hyväksyttiin malliin, 
jos p-arvo oli alle 0,05. Sekamallissa vain yksi muuttuja oli merkitsevä (taulukko 14).  
 
 
Taulukko 14. Sekamalliin valittu muuttuja. 
 
Muuttujat: Estimaatti Keskivirhe df t-arvo p-arvo 
Vakio -0,8829 0,13819 52 -6,3887 0,000 
B1Max 0,5944 0,09564 52 6,21529 0,000 
 
 
Mallin oletus residuaalien normaalijakautuneisuudesta (jäännösvarianssien 
yhtäsuuruudesta) toteutuu (kuva 9). Residuaalien hajonta on melko tasainen kaikilla 
arvoilla, eli malli sopii yhtä hyvin pienille ja suurille arvoille.  
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Kuva 9. Neulaskadon sekamallin residuaalikuva. 
 
 
Sekamallin tarkastelussa osoittautui, että mallin kiinteän osan sovite sopii malliin 
huonommin kuin lineaarisen regressiomallin sovite (kuva 10). Sekamallissa suora 
sovitetaan niin, että se sopii kaikille klustereille. Lineaarisessa regressiossa malli 
sovitetaan kaikille havainnoille. Tässä tutkimuksessa haluttiin selittää vastemuuttujan, 
eli neulaskadon, vaihtelua rypäiden yli (lineaarisen regressiomallin sovite), eikä 
selittäjän vaikutusta vasteeseen rypään sisällä (sekamallin sovite). Tämän vuoksi 
lineaarisen regressiomallin sovitetta käytettiin neulaskadon ennustamiseen. Saman 
klusterin havaintojen arvot olivat hyvin lähellä toisiaan (kuva 10).  
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Kuva 10. Ilmakuvan lähi-infrapunakanavan maksimiheijastukesn (B1Max) ja logit-
muunnetun neulaskadon (HLogit) välinen suhde. Saman klusterin havainnot on yhdistetty 
toisiinsa. Lineaarisen mallin sovite on sinisellä (jyrkempi) ja sekamallin kiinteän osan 




Jokaiselle koealalle ennustettiin neulaskatoarvo lineaarisen mallin sovitteella. Koealat 
jaettiin neulaskatoestimaattien perusteella neulaskatoluokkiin (ks. taulukko 3). 
Estimaatin luokkaa verrattiin koealan alkuperäiseen luokkaan ristiintaulukoinnilla ja 
oikeinluokitukselle laskettiin kappa-arvot (taulukko 15).  Luokituksen voimakkuus oli 
huomattava (kappa = 0,737) kahdella neulaskatoluokalla, keskinkertainen kolmella 
luokalla ja kohtuullinen neljällä ja yhdeksällä luokalla.  
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Taulukko 15. Koealojen oikeinluokitusprosentti ja kappa-arvot lineaarisen mallin 
sovitteella. 
 


















Landsatin piirteet osoittautuivat luokituksissa huonommiksi neulaskadon ja LAI:n 
ennustajiksi kuin ilmakuvan piirteet. Kuva oli myös otettu eri ajankohtana kuin 
maastomittaukset oli tehty. Tämän vuoksi emme tehneet ennustemallia Landsatille. 
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5 TULOSTEN TARKASTELU 
 
Tutkimuksen tarkoituksena oli löytää neulaskatoa parhaiten selittävät ilmakuvan ja 
Landsat TM -satelliittikuvan kuvapiirteet. Päätavoitteena oli kuvapiirteiden avulla 
tehtävän neulaskadon ennustamisen tarkkuuden selvittäminen. Tutkimuksessa 
tarkasteltiin myös neulaskadon ja LAI:n välisen riippuvuuden voimakkuutta, sekä 
muuttujien ja kuvapiirteiden välisten riippuvuuksien eroja. Tuloksia tarkastellessa pitää 
ottaa huomioon aineiston pieni koko, sillä aineiston korreloituneisuuden vuoksi 
riippumattomia havaintojen määrä jäi melko pieneksi. 
 
Tutkimuksen tulokset neulaskadon määrittämiseksi ilmakuvilta olivat lupaavia.  
Sävypiirteillä neulaskadon arviointi onnistui kohtuullisesti. Tekstuuripiirteiden 
tarpeellisuudesta neulaskadon estimoinnissa ei saatu varmuutta, sillä tulokset vaihtelivat 
menetelmästä toiseen. Lisätutkimukset suuremmalla ja riippumattomalla aineistolla 
olisivatkin tarpeen tulosten yleistämiseksi. Luotettavimmat tulokset tässä tutkimuksessa 
saatiin valitsemalla lineaariseen regressiomalliin muuttujat sekamallilla. Sekamallin 
tulosten perusteella tekstuuripiirteet eivät ole tarpeellisia neulaskadon selittäjiä. 
Parhaaksi neulaskatoa selittäväksi piirteeksi todettiin ilmakuvan NIR-kanavan 
maksimiheijastus koealan alueelta (r2=0,69). Tulosta tukevat aikaisemmin tehdyt 
tutkimukset, sillä lähi-infrapuna-alueen heijastuksen on todettu korreloivan 
kasvillisuuden määrän kanssa (mm. Ekstrand ym. 1994).  Landsat-kuvan piirteistä 
neulaskatoa selitti parhaiten kasvillisuusindeksi VI3 (r2=0,56).  
 
Parhaat kuvapiirteet valittiin luokitusta varten askeltavalla lineaarisella regressiolla. 
Neulaskatoa selittävään malliin piirteet valittiin niiden selitysasteen perusteella 
sekamallissa. Ilmakuvapiirteiden joukosta askeltavalla valinnalla neulaskadon 
selittäjäksi valikoitui sekä sävy- että tekstuuripiirteitä. Sekamallia tehdessä aineistossa 
havaittiin korreloituneisuutta, joka viittasi siihen, etteivät havainnot olleet 
riippumattomia. Askeltavassa valinnassa rypäiden korreloituneisuutta ei otettu 
huomioon. Tästä syystä selittäjiksi on saattanut valikoitua muuttujia, jotka eivät 
todellisuudessa ole merkitseviä neulaskatoa selitettäessä. Lineaarisessa regressiossa 
havainnot oletetaan riippumattomiksi. Korreloituneella aineistolla lineaarisen mallin 
testit saavat liian hyviä arvoja. Tällöin malliin saatetaan hyväksyä muuttujia, jotka eivät 
todellisuudessa ole merkitseviä. Askeltavan valinnan muuttujilla lasketut tulokset 
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saattavatkin olla liian hyviä. Periaatteessa askeltavan valinnan tulos ei välttämättä 
sisällä kaikkia merkitseviä muuttujia. Valinnassa keskenään korreloivia muuttujia 
saatetaan poistaa mallista. Tässä tapauksessa merkitseviä muuttujia on tuskin 
kuitenkaan jäänyt pois askeltavan valinnan tuloksista.  
 
Koealojen luokitus neulaskatoluokkiin onnistui parhaiten ilmakuvan sävy- ja 
tekstuuripiirteitä (piirreyhdistelmä 1) käyttäen kaikilla luokitusmenetelmillä. 
Piirreyhdistelmällä 2 (ilmakuvan sävyarvot) saadut luokitustulokset olivat selvästi 
huonompia kuin muilla piirreyhdistelmillä. Kahdella neulaskatoluokalla erot 
piirreyhdistelmien 1, 3 ja 4 luokitustarkkuudessa eivät olleet kovinkaan suuria 
kummallakaan luokitusmenetelmällä. Maximum likelihood -mentelmällä 
luokitustarkkuuden erot ilmakuvan piirreyhdistelmän 1 ja Landsatin piirreyhdistelmien 
(3 ja 4) välillä kasvoivat neulaskatoluokkamäärän kasvaessa. Neljällä 
neulaskatoluokalla ero oli jo huomattava. Landsatin piirreyhdistelmien (3 ja 4) välillä ei 
ollut suurtakaan eroa luokitustarkkuudessa. Ohjaamattomalla luokituksella erot eri 
piirreyhdistelmien välillä eivät kasvaneet yhtä voimakkaasti luokkamäärän kasvaessa. 
 
Ohjaamattoman ja ohjatun luokituksen tulokset olivat todennäköisesti liian hyviä 
aineiston korreloituneisuuden vuoksi. Ohjaamattoman luokituksen tulokset olivat 
parempia kuin ohjatun (taulukot 8 ja 10) ja luokkamäärän kasvaessa ero kasvoi. 
Ohjaamattomassa luokituksessa rypään koealat menivät usein samaan ohjaamattoman 
luokituksen klusteriin. Muutamalla luokalla tällä ei vielä ole suurta vaikutusta tuloksiin, 
sillä silloin jokaiseen luokkaan tulee paljon havaintoja. Luokkamäärän kasvaessa 
tulokset olivat kuitenkin liian hyviä saman rypään koealojen tullessa samaan luokkaan. 
Ohjaamattoman luokituksen tulosten hyvyyteen tulisikin suhtautua pienellä varauksella. 
Toisaalta luokituksen tarkkuus oli suunnilleen samaa luokkaa kuin aikaisemmissa 
tutkimuksissa. Neulaskadon numeerisesta tulkinnasta ilmakuvilta on tehty vain 
muutamia tutkimuksia. Kaikissa tutkimuksissa on käytetty hieman eri menetelmiä ja 
tutkittu eri puulajeja. Haara & Nevalainen (2002) saivat hieman parempia tuloksia 
tutkiessaan kuusen neulaskadon määrittämistä ilmakuvilta. Fukudan & Pearsonin (2006) 
männyille tekemän tutkimuksen tulokset taas olivat hieman huonompia kuin tässä 
tutkimuksessa. Erot tutkimusten välisissä tarkkuuksissa eivät olleet suuria. Landsat-
kuvan piirteillä (piirreyhdistelmä 3) tehty luokitus onnistui paremmin kuin VMI-
aineistolle tehty luokitus (Heikkilä ym. 2000). Heikkilän ym. (2000) aineistoa ei oltu 
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kerätty tällaista tutkimusta varten, ja tulosta huononsivat ainakin vaihtelevat 
puulajisuhteet koealoilla. 
 
Neulaskatoa ennustavaa regressiomallia tehdessä aineiston korreloituneisuus otettiin 
huomioon käyttämällä muuttujien valinnassa sekamallia. Sekamallin muuttujien 
valinnassa kaikkien potentiaalisten muuttujien merkitsevyyttä testattiin, ja vain yksi 
muuttuja (B1Max) todettiin merkitseväksi selittäjäksi. Tekstuuripiirteet eivät 
parantaneet mallia merkitsevästi. Myöskään Heikkilän ym. (2002) mukaan 
tekstuuripiirteiden ja neulaskadon välillä ei ollut merkittävää yhteyttä. Tämä tukee 
sekamallin muuttujien valinnassa saatuja tuloksia. Sekamallin sovite sopi aineistoon 
erittäin huonosti, ja neulaskadon ennustamisessa käytettiin lineaarisen mallin sovitetta.  
Mallin ennusteilla tehty luokitus onnistui hyvin kahdella ja kolmella luokalla 
(kappa=0,737 ja kappa=0,588). Myös mallilla tehdyn luokituksen tarkkuus oli 
huonompi, kuin Haaralla ja Nevalaisella (2002), mutta parempi kuin Fukudalla ja 
Pearsonilla (2006). Mallin tarkkuus ei riittäne neulaskadon ennustajaksi jatkuvana 
muuttujana, eikä sama malli luultavasti toimi muilla alueilla tai ilmakuvilla. Yhteys 
selittävän muuttujan (B1Max) ja neulaskadon välillä oli kuitenkin niin voimakas, että 
samaa muuttujaa voisi olla mahdollista käyttää neulaskadon ennustamiseen myös muilla 
alueilla. Ennustamisen tarkkuutena voisi olla alueiden jako kolmeen 
neulaskatoluokkaan (lievä, keskinkertainen ja voimakas neulaskato). Soveltamisessa 
pitäisi kuitenkin huomioida, että tulokset pätevät ainoastaan varttuneille männiköille. 
 
Lineaarisen regressiomallin ennusteilla tehty luokitus onnistui kahdella luokalla yhtä 
hyvin kuin ilmakuvan piirreyhdistelmällä tehty luokitus ohjatulla ja ohjaamattomalla 
luokituksella. Luokkamäärän kasvaessa erot menetelmien välillä kasvoivat. Kaikilla 
luokitusmenetelmillä tulokset olivat kuitenkin huonompia, kuin Haaralla ja Nevalaisella 
(2002). Lineaarisen mallin sovitteella ja Maximum likelihood -menetelmällä 
piirreyhdistelmällä 1 tehdyt luokitukset onnistuivat lähes yhtä hyvin kaikilla 
luokkajaoilla (taulukot 10–11 ja 15). Sekamallin ja lineaarisen regressiomallin antamia 
tuloksia voitaneen pitää kaikkein luotettavimpina, sillä niissä aineiston 
korreloituneisuus on huomioitu. Mallin laatiminen vaatii kuitenkin jonkin verran aikaa 
ja perehtymistä. Ohjattu tai ohjaamaton luokitus ovat menetelminä melko nopeita ja 
metsäninventoinnissa usein käytettyjä keinoja jakaa kaukokartoituskuvan alueet 
erilaisiin luokkiin. Tässä tutkimuksessa saadut tulokset olivat lupaavia menetelmien 
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käyttämiseksi neulaskadosta kärsivien alueiden tunnistamiseksi. Ohjaamattoman 
luokituksen etuna on myös se, ettei se periaatteessa vaadi tuekseen maastoaineistoa. 
Menetelmien käyttökelpoisuuden vahvistamiseksi olisikin hyvä tehdä lisätutkimuksia 
riippumattomalla aineistolla.  
 
Tässä tutkimuksessa emme testanneet tekstuuripiirteiden lähtöarvojen (pikselin koko, 
harmaasävyjen määrä ja lähimpien naapurien määrä) vaikutusta riippuvuuteen. On 
mahdollista, että joillain toisilla lähtöarvoilla lasketut tekstuuripiirteet olisivat selittäneet 
paremmin tutkittavaa muuttujaa. Tuomisen & Pekkarisen (2005) mukaan 
metsikkötunnusten kanssa korreloivat parhaiten NDVI-arvoilla ja 0,5 metrin 
pikselikoolla lasketut tekstuuritunnukset. Tässä tutkimuksessa tekstuuritunnukset 
laskettiin kuvan alkuperäisillä sävyarvoilla ja 1 metrin pikselikoolla. Tekstuuripiirteet 
ovat parantaneet metsikkötunnusten estimoinnin tuloksia (Holopainen ym. 1994, 
Tuominen & Pekkarinen 2005). Tässä tutkimuksessa tekstuuritunnukset eivät 
parantaneet neulaskatoa ennustavaa mallia merkittävästi. Toisaalta luokitustulokset sekä 
sävy- että tekstuuripiirteitä käyttäen olivat kuitenkin selvästi parempia kuin pelkkiä 
sävypiirteitä käyttäen. Tutkimukset riippumattomalla ja suuremmalla aineistolla 
antaisivat vahvistusta tekstuuritunnusten tarpeellisuudesta neulaskadon 
kaukokartoituksessa. Myös tekstuuritunnusten laskennan lähtöarvojen vaikutusta 
yhteyteen neulaskadon kanssa voisi tutkia lisää. Vaikka tekstuuripiirteet olisivatkin 
hyviä neulaskadon selittäjiä, eivät ne välttämättä olisi käytännöllisiä käytännön 
metsäninventoinnin kannalta. Tekstuuripiirteiden laskenta on erittäin työlästä ja vaatii 
paljon aikaa ja kapasiteettia.  
 
LAI:lla oli yhteys eri ilmakuvapiirteiden kanssa kuin neulaskadolla (taulukot 7 ja 8). 
Suurin osa LAI:n kanssa hyvin korreloivista piirteistä korreloivat neulaskadon kanssa 
melko huonosti, mutta suurin osa neulaskadon kanssa parhaiten korreloivista 
tekstuuripiirteistä korreloi yhtä hyvin myös LAI:n kanssa. Tekstuuripiirteiden ja LAI:n 
väliset selitysasteet olivat hieman suurempia kuin neulaskadon ja tekstuuripiirteiden 
väliset selitysasteet. Parhaiten LAI-arvoja selitti ilmakuvapiirteistä koealalle kanavan 2 
(punainen) heijastuksista laskettu keskihajonta (r2=0,51). Kohtuullisia selittäjiä olivat 
myös jotkin ilmakuvan kanaville 2 ja 1 lasketut tekstuuripiirteet. Tässä tutkimuksessa ei 
löydetty vahvoja viitteitä siitä, että samat piirteet sopisivat sekä neulaskadon että LAI:n 
määrittämiseen. LAI:n numeerista tulkintaa ilmakuvilta on tutkittu melko vähän.  
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Wulder ym. (1998) ja Colombo ym. (2003) totesivat tekstuuripiirteiden käytön yhdessä 
NDVI:n kanssa parantavan LAI:n estimointitarkkuutta korkean spatiaalisen resoluution 
kuvilta. NDVI on todettu huonoksi LAI:n selittäjäksi boreaalisissa havumetsissä (mm. 
Stenberg ym. 2004), eikä se tässäkään tutkimuksessa selittänyt LAI-arvoja 
merkitsevästi. Merkitsevät tekstuuripiirteet vaihtelevat tutkimuksesta toiseen. Lehtialaa 
muita paremmin selittävää tekstuuripiirrettä ei voida nimetä tutkimusten perusteella. 
LAI-havaintojen määrä (17) oli erittäin pieni. Sen vuoksi tässä saatuja tuloksia ei 
voitane yleistää laajemmille alueille.  
 
Landsat-kuvalta saadut tulokset eivät olleet yhtä hyviä kuin ilmakuvilta. 
Ilmakuvapiirteillä oli sekä neulaskadon että LAI:n kanssa voimakkaampi yhteys kuin 
Landsat-kuvan piirteillä. Tämä oli oletettavaa, sillä Landsat-kuvat on otettu kaksi vuotta 
ennen neulaskatomittauksia ja kolme vuotta ennen LAI-mittauksia. Alueella on 
tapahtunut muutoksia kuvaushetken ja mittaushetken välillä. Yhteys kuvapiirteiden ja 
neulaskadon välillä olikin heikompi kuin aikaisemmissa tutkimuksissa (mm. 
Vogelmann 1990, Brockhaus 1992). Toisaalta luokitustulokset olivat parempia kuin 
Suomessa Landsat-kuville aiemmin tehdyissä tutkimuksissa. Aikaisemmissa 
tutkimuksissa esimerkiksi puuston heterogeenisyys puulajien suhteen tutkittavilla 
alueilla on muodostunut ongelmaksi (mm. Haara & Nevalainen 2002, Heikkilä ym. 
2002). Tässä tutkimuksessa muiden puulajien vaikutus suljettiin pois tekemällä 
mittaukset vain männiköissä.  
 
LAI:n estimointiin kehitetyt kasvillisuusindeksit osoittautuivat kohtuullisiksi 
neulaskadon selittäjiksi. Landsatin sävypiirteistä paras yhteys neulaskadon kanssa oli 
kasvillisuusindekseillä VI3 (r2=0,56), MIR/NIR (r2=0,51), ja RSR (r2=0,44). Indeksit on 
todettu hyviksi kasvillisuuden määrän vaihtelun selittäjiksi myös aiemmissa 
tutkimuksissa (mm. Vogelmann 1990, Boyd ym. 1999, Brown ym. 2000, Stenberg ym. 
2004). Ajankohtaisempaa kuvaa käyttäen tulokset olisivat varmasti olleet parempia. 
Keskiresoluution satelliittikuvilta laskettujen kasvillisuusindeksien mahdollisuuksia 
neulaskadon inventoinnissa Suomessa voisikin tutkia lisää. Tässä tutkimuksessa 
käytetyt kasvillisuusindeksit on kehitetty LAI:n havainnointiin. LAI:lla ja neulaskadolla 
oli melko heikko yhteys, mutta kasvillisuusindeksit korreloivat silti kohtuullisesti myös 
neulaskadon kanssa. Neulaskadon havainnointiin olisikin mahdollista kehittää omat 
indeksit, joilla tuhoista kärsivät alueet voitaisiin erottaa mahdollisimman tarkasti. 
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Kehityksessä tulisi pohtia, miten paljastuva aluskasvillisuus ja puuston runko ja oksat 
vaikuttat metsikön spektriin neulasten vähetessä. Tulisi myös miettiä, miten 
neulaskadosta kärsivät metsiköt poikkeavat spekriltään karuista ja muutenkin 
vähäneulasisemmista metsiköistä. Korkean spektrisen resoluution kuvia voisi käyttää 
apuvälineenä tarkemmassa spektrin ja heijastussuhteen muutoksen tulkinnassa. Tältä 
pohjalta voisi jatkaa indeksien kehittelyyn myös keskiresoluution satelliittikuville. 
 
LAI:lla ja Landsat-kuvan piirteillä oli hieman heikompi yhteys kuin neulaskadolla ja 
Landsatin piirteillä. LAI-arvoja selittivät parhaiten kanavien TM2 (vihreä, r2=0,49) ja 
TM5 (MIR, r2=0,48). Neulaskatoa parhaiten selittäneillä kasvillisuusindekseillä oli 
myös jonkinlainen yhteys LAI:n kanssa (VI3, r2=0,38, MIR/NIR, r2=0,40 ja RSR 
r2=0,42). Kasvillisuusindeksien ja LAI:n välinen yhteys oli heikompi kuin 
aikaisemmissa tutkimuksissa (mm. Boyd ym. 1999, Brown ym. 2000, ja Stenberg ym. 
2004). Syitä huonompaan yhteyteen ovat luultavasti ainakin havaintojen vähäinen 
määrä ja ero satelliittikuvan oton ja mittausten ajankohdan välillä. 
 
Neulaskatomittaukset ovat subjektiivisia arvioita puun suhteellisen neulaskadon 
määrästä. Neulaskatoarvioiden rinnalle haluttiin vertailuaineistoksi metsikön LAI. 
Neulaskatoarvioilla ja mitatuilla LAI-arvoilla ei ollut voimakasta yhteyttä. Yhteys oli 
heikko sekä saman vuoden (r2=0,31) että edellisen vuoden neulaskatomittauksiin 
verrattaessa (r2=0,27). Heikkoon yhteyteen voi olla monta syytä. Tunnusten mittaustapa 
ja -yksikkö ovat erilaisia. Neulaskato kuvaa puuttuvien neulasten suhteellista määrää, 
kun taas LAI kuvaa neulasten absoluuttista määrää. LAI ei välttämättä kerro 
neulaskadosta mitään, sillä puiden neulasten määrä riippuu monesta tekijästä. Puiden 
tiheys, koko ja kasvupaikka vaikuttavat neulasten määrään. Karulla paikalla terveen 
puun LAI saattaa olla sama kuin hieman rehevämmällä kasvupaikalla kasvavan 
harsuuntuneen puun. Koealat pyrittiin valitsemaan kasvupaikaltaan ja puustoltaan 
samanlaisilta alueilta, mutta käytännössä koealojen välillä oli eroa. Toinen syy heikkoon 
yhteyteen voi olla epätarkkuus LAI-2000 -mittauksissa. LAI laskettaan latvuston läpi 
päässen säteilyn määrän perusteella. Puiden oksat ja kuolleet neulaset vaikuttavat LAI-
mittauksiin, kun taas neulaskato saa arvon 100 %, vaikka puussa olisi vielä kiinni 
kuolleita neulasia. Neulaskatoarvioissa taas voi olla suuriakin virheitä subjektiivisesta 
arvioinnista johtuen.  
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Vaikka neulaskato on silmävarainen arvio, ei se välttämättä ole huono tapa arvioida 
tämän tyyppistä ilmiötä. Mittaustapa nostaa kuitenkin mittaajasta johtuvien 
subjektiivisten virheiden riskiä neulaskadon arvioinnissa. LAI:n ja neulaskadon välinen 
huono yhteys kävi ilmi myös verrattaessa tunnusten yhteyttä ilmakuva- ja 
satelliittipiirteisiin. Tunnuksia selittivät eri kuvapiirteet. Neulaskadolla oli hieman 
voimakkaampi yhteys sekä ilmakuvan että satelliittikuvan piirteiden kanssa kuin LAI-
2000 -laitteella mitatulla LAI:lla.  
 
Tutkimusaineiston koealoista 58 % sijaitsee lievän neulaskadon (<30 %) metsiköissä ja 
vain 16 % voimakkaan (>70 %) neulaskadon metsiköissä. Tasaisempi otos eriasteisista 
tuhoista olisi saattanut parantaa tulosta. Toisaalta mittaukset vastaavat hyvin todellista 
tilannetta. Ilmiö kasvaa Suomessa harvoin niin suureksi, että neulaskato olisi erittäin 
voimakasta varsinkaan laajoilla alueilla. Ennakoinnin kannalta lievien tuhojen 
havaitseminen ilmiön alkuvaiheessa on kuitenkin tärkeää.  
 
Maastokoealojen paikat valittiin metsikön puuston ja neulaskadon intensiteetin 
perusteella. Tavoitteena oli tehdä mittauksia yhtä paljon lievän, keskinkertaisen ja 
voimakkaan neulaskadon metsiköistä. Ilmiö ei ollut alueella enää yhtä voimakas kuin 
aikaisempina vuosina. Alueita, joilla koko metsikössä olisi ollut voimakasta 
neulaskatoa, ei löytynyt kuin muutama. Myös täysin terveen metsän referenssiaineisto 
puuttuu, sillä tutkimuskohteelta ei löytynyt alueita, jotka eivät olisi kärsineet edes 
jonkinasteisesta neulaskadosta. Harvinaisten ilmiöiden inventoinnissa käytetyt kaista- 
tai linjaotanta ja sovellettu ryväsotanta eivät olisi olleet parhaita otantamenetelmiä 
tämän tyyppisen ilmiön kaukokartoitustutkimuksessa. Kaistaotanta on sopiva 
menetelmä, kun halutaan tietoa ilmiön levinneisyydestä ja yleisyydestä. Sovelletussa 
ryväsotannassa taas pyritään mittaamaan kaikki tutkittavan ilmiön havainnot tietyltä 
alueelta. Tässä tutkimuksessa koealojen sijoittelu muistutti jossain määrin sovellettua 
ryväsotantaa. Koealaryväs sijoitettiin kohteelle, jossa ilmiötä esiintyi. Saman 
tuhointensiteetin koealoja piti kuitenkin saada eri alueilta, jotta saataisiin 
riippumattomia havaintoja. Rypäiden sisäiset koealat eivät olleet keskenään 
riippumattomia. Koealojen ryvästys oli kuitenkin tarpeellista, sillä varsinkin 
voimakkaan neulaskadon alueet esiintyivät alueella laikuittain. Tämän vuoksi sopivan 
kohteen löytyessä oli tarpeen tehdä useampia mittauksia riittävän havaintomäärän 
saamiseksi.  
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Muiden kuin mitattujen tunnusten vaikutusta pyrittiin vähentämään valitsemalla koealat 
puustoltaan samantyyppisistä metsiköistä. Mittauksia tehtiin kuitenkin sekä VT- että 
MT-tyypin metsiköissä. Aluskasvillisuus vaikuttaa metsikön heijastukseen melko paljon 
(Peltoniemi ym. 2007) varsinkin alueilla, joilla LAI on pieni tai neulaskato suuri. 
Haaran & Nevalaisen (2002) mukaan ilmakuvat ja keskiresoluution satelliittikuvat eivät 
ole sopivia menetelmiä neulaskadon laaja-alaiseen inventointiin Suomen metsissä. 
Syynä tähän on muun muassa metsien heterogeenisyys puulajien suhteen. Tässä 
tutkimuksessa keskityttiin varttuneisiin männiköihin ja rajattuun alueeseen, ja tulokset 
olivat kohtuullisia. Mäntypistiäisen toukat syövät vain männyn neulasia. Kaukokartoitus 
voisikin olla hyvä menetelmä laajoilla alueilla männyn neulaskadon inventoinnissa, jos 
käytettäisiin esitietoa inventoitavan alueen puustosta ja keskityttäisiin vain 
mäntyvaltaisiin metsiköihin. Toinen vaihtoehto laajojen alueiden inventointiin vosi olla 
monivaiheinen otanta. Ilmakuvilla saatiin tässä tutkimuksessa hieman parempia tuloksia 
kuin Landsat-kuvilla. Satelliittikuvat ovat suuren kokonsa vuoksi parempia laajempien 
alueiden inventointiin. Lisäksi Landsat-kuvat ovat kokoonsa nähden suhteellisesti 
edullisempia kuin ilmakuvat. Monivaiheisessa otannassa vain osalle inventoitavasta 
alueesta tehtäisiin ilmakuvaus. Maastomittausten avulla neulaskato voitaisiin yleistää 
ilmakuvalle, ja ilmakuvan avulla keskiresoluution satelliittikuville.  
 
Jatkossa tulisi tutkia myös muiden kaukokartoitusaineistojen mahdollisuuksia 
neulaskadon määrittämisessä. Hyperspektri- ja spektrometrikuvat, tiheäpulssinen 
laserkeilaus ja korkean resoluution tutkakuvat voisivat olla potentiaalisia välineitä 
neulaskadon tarkemmaksi määrittämiseksi. Laserkeilauksella ja ilmakuvilla on 
mahdollisuudet myös yksittäisten puiden tulkintaan. Esimerkiksi laserkeilauksella 
päästään tilavuuden määrittämisessä lähes samaan tarkkuuteen kuin maastomittauksilla 
(mm. Næsset 1997, Holmgren 2003) Laserkeilauksella on saatu myös hyviä tuloksia 
LAI:n (mm. Lefsky ym. 1999, Solberg ym. 2006) ja lehtibiomassan määrittämisessä 
(mm. Lim & Treitz 2004). Korkean resoluution tutkakuvilla on päästy 
metsikkötunnusten arvioinnissa yhtä hyvään tarkkuuteen kuin ilmakuvilla (Holopainen 
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